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Seznam uporabljenih enot in simbolov 
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E  [J]  energija (angl. energy) 
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distribution function) 
k    Weibull faktor oblike (angl. Weibull shape factor) 
c  [ m/s ]  Weibull faktor obsega (angl. Weibull scale factor) 
Γ    gama funkcija (angl. gamma function) 
σ    standardna deviacija (angl. standard deviation) 
Wvi    frekvenca hitrosti vetra (angl. frequency of wind speed) 
w    parametri modela (angl. model parameters) 
bg    najboljša globalna vrednost (angl.  global best) 
D  [m]  premer rotorja (angl. rotor diameter) 




Seznam uporabljenih kratic 
ANFIS Adaptivni nevronski sistem (angl. Adaptive neuro-fuzzy interface system) 
ANN  Umetna nevronska omrežja (angl. Artificial neural network) 
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moving average with exogenous input) 
ARIMA Avto-regresivno integrirano gibljivo povprečje (angl. Auto regressive integrated 
moving average) 
ARMA Avto-regresivno gibljivo povprečje (angl. Auto regressive moving average) 
EPSO  Evolucijska optimizacija sklopa delcev (angl. Evolutionary particle swarm 
optimization) 
FNN  Napredna nevronska omrežja (angl. Feed-forward neural network) 
GFS  Globalni sistem napovedovanja (angl. Global forecasting system) 
GP  Siva napoved (angl. Gray predictions) 
HEA  Evolucijsko prilagodljiva hibridna metoda (angl. Hybrid evolutionary-adaptive) 
HIRLAM Model z omejenim območjem visoke ločljivosti (angl. High resolution limited 
area model) 
MAPE  Srednja vrednost absolutne napake (angl. Mean absolute percentage error) 
MAE  Srednja vrednost absolutne napake (angl. Mean absolut error) 
MSE Povprečje kvadratne napake (angl. Mean Square Error) 
MI Medsebojne informacije (angl. Mutual information) 
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RBf  Osnova radialna funkcija (angl. Radial basis function) 
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xiv  Seznam uporabljenih kratic 
RNN  Ponavljajoča nevronska omrežja (angl. Recurent neural network) 
SDE  Standardno odstopanje napak (angl. Standard deviation of errors) 
VE  Vetrna elektrarna (angl. Wind power plant) 
WT  Valčna transformacija (angl. Wavelet transform) 
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Namen magistrskega dela je predstaviti možnosti uporabe realnih meritev vetrne elektrarne, 
kako koristni so te podatki za napovedovanje ter izbiro vetrne elektrarne in njene lokacije. V 
tem delu smo pregledali različne tehnike za napovedovanje vetrne energije. Poudarek je 
predvsem na napovedi hitrosti in moči vetra, ki sta glavna parametra za napovedovanje vetrnih 
razmer. Poleg napovedi vetrne energije v magistrski nalogi predstavimo tudi metode, ki so 
časovno opredeljene za različne tehnike napovedovanja. Metode so osnovane na različnih 
primerih in se uporabljajo v različne namene napovedovanja. Za izračune razmer v preteklosti 
in prihodnosti je uporabljena Weibullova funkcija, ki za različne primere daje bolj ali manj 
natančne rezultate. S pomočjo programskega orodja MATLAB smo analizirali podatke in jih 
predstavili v grafični obliki, pri čemer smo uporabili meritve iz delujoče vetrne elektrarne. Na 
različne načine so predstavljeni grafi, ki predstavljajo vremenske razmere v preteklosti. Te 
razmere so predstavljene tudi  z napovedovalno metodo, s katero smo napovedali proizvodnjo 
električne energije v prihodnosti. To smo ponovili za različna časovna obdobja, med katerimi 
smo primerjali napako napovedi. Rezultati kažejo, da je točnost napovedi zelo odvisna od 
časovnega obdobja v katerem želimo napoved. Več kot imamo meritev, bolj realna bo napoved. 
Nekatere napovedi lepo sledijo dejanskim razmeram, nekatere imajo večja odstopanja, ta se 
pojavijo v obdobju, ko imamo večje hitrosti vetra. Zanimivo je opazovati, kako se neglede na 
velike spremembe vetrovnih razmer meseci skozi leta ponavljajo in obdržijo približno enake 
vrednosti. Rezultati so zelo dober faktor za vpogled bodočih razmer in so koristni za 
pridobivanje novih investicij in preračun bodočih stroškov ter dobička. Na to temo je 
predstavljen investicijski plan vetrne elektrarne, ki nam da finančno osnovo pri projektih, kot 
so gradnja vetrne elektrarne. Rezultati analize ekonomske upravičenosti investicije v vetrno 
elektrarno kažejo, da se pri določeni subvenciji investicija izplača. Če pa se je potrebno zanašati 
na cene električne energije na trgu, pa ekonomske upravičenosti ne moremo potrditi. 
 





The purpose of this master thesis is to present the possibilities of using realistic measurements 
of the wind power plant, how useful these data are for forecasting wind energy and for selecting 
the wind power plant and its location. In this work we have examined various techniques for 
forecasting wind energy. The emphasis is placed mainly on forecasts of speed and power of the 
wind, which are the main parameters for predicting wind conditions. In addition to wind energy 
forecasts, we also present methods that are time-defined for different forecasting techniques. 
The methods are based on a variety of examples and are used for different forecasting purposes. 
For calculation of the conditions in the past and in the future, the Weibul's function is used, 
giving more or less precise results for different cases. Using the MATLAB software tool, we 
analyzed the data and presented them in graphic form by using measurements from a 
functioning wind power plant. Graphs representing weather conditions in the past are presented 
in different ways. These conditions are also presented with the forecasting method, with which 
we announced the production of electricity in the future. We repeated this for different time 
periods, among which we compared the forecast error. The results show that the accuracy of 
the forecast is very dependent on the time period for which the forecast is desired. The more 
measurements we have, the better the forecast will be. Some of the forecasts closely follow the 
actual situation, while some of them have greater deviations, that occur during the period when 
we have higher wind speeds. It is interesting to observe how, regardless of the large changes in 
wind conditions, months are repeated over the years and are keeping approximately the same 
values. The results are a very good factor for the insight of the future conditions and are useful 
for obtaining new investments and for the calculation of future costs and profit. An investment 
plan for a wind farm is presented on this subject, which gives us a financial basis for projects 
such as the construction of a wind power plant. The results obtained from the analysis of 
economic viability of wind farm investment show that at a certain subsidy the investment is 
profitable. However, if we need to rely on electricity prices on the market, we can not confirm 
the economic viability. 
 





Zaradi vse večjega povpraševanja po energiji iz obnovljivih virov, kamor uvrščamo tudi vetrno 
energijo, se v literaturi pojavlja vedno več različnih metod za kratkoročne in dolgoročne 
napovedi vetrnih razmer. Za izbiro lokacije in obsežnost vetrnih elektrarn (VE) je primerno 
napovedati kakšna bo moč in hitrost vetra. Za napovedovanje vetrnih razmer v prihodnosti je 
dobro poznati čim več vplivnih dejavnosti iz preteklosti. Želimo si čim bolj natančne meritve, 
saj že majhna napaka pri napovedi hitrosti vetra lahko prinese večjo napako pri napovedi moči 
VE. Z napovedovanjem vremenskih razmer se soočamo z okoliščinami, ki naravno vplivajo na 
spremembo karakteristike vetra.  
Metode za napovedovanje upoštevajo tako meritve hitrosti in moči vetra, kakor tudi naravne 
okoliščine. Prav zaradi tega metode delimo na različne sekvence glede na njihov pristop. 
Poznamo fizični pristop, statistični pristop, združevalni hibridni pristop in veliko drugih - novih 
metod za napovedovanje. Metode se glede na določen pristop delijo še na različne tehnike 
napovedovanja. Različne tehnike vhodne podatke uporabljajo na različne načine zato so 
rezultati z istimi podatki lahko različni, seveda pa je vse odvisno od primera ki ga analiziramo. 
Nekatere metode so bolj primerne za kratkoročno, nekatere za dolgoročno napoved. Izbira 
metode je odvisna od naših potreb, zato je primerno uporabiti več metod, jih med seboj 
primerjati in izbrati najbolj natančno metodo za določene razmere. Natančnost metode se 
določa z napakami oziroma z odstopanjem od napovedi, kar pripomore k boljši izbiri metode. 
Nekatere metode niso primerne za vsa časovna obdobja in ne upoštevajo vseh vplivnih 
parametrov, zato niso primerne za vse namene napovedovanja. Z izbrano metodo in izračuni 
dobimo koristne informacije, ki jih lahko uporabimo v različne namene, kot so določanje 
lokacije za postavitev VE ali napoved proizvodnje električne energije. 
Neenakomerna razporeditev zračnega tlaka, tako horizontalno kot vertikalno, povzroča gibanje 
zraka v atmosferi in to gibanje imenujemo veter. Veter piha iz področij visokega zračnega tlaka 
v področja nizkega in obratno, na njegovo smer vplivajo štiri sile:  
- gradientna sila , ki je posledica različnih tlakov v ozračju, 
- odklonska sila, ki nastaja zaradi zemeljske rotacije, 
- sila trenja zraka, ki vpliva v nasprotni smeri gibanja zraka ter 
- centrifugalna sila, ki se pojavi, ko se zrak ne giblje premočrtno [1].  
Vetrove ločimo tudi po smeri iz katere pihajo. Tako imenovana »roža vetrov« na sliki 1 kaže 
osem različnih smeri iz katerih lahko piha veter. 
2  Uvod 
 
Slika 1: Roža vetrov [11] 
 
Moč oziroma hitrost vetra je lahko različna in v ta namen imamo danes veliko merilnih naprav. 
Že dolga leta pa se za lažjo predstavo uporablja v tabeli 1 prikazana Beaufortova lestvica, ki 
prikazuje 12 različnih primerov vetrov glede na njihovo hitrost. Za vse primere hitrosti vetra je 
v tabeli 1 poleg razpona hitrosti podan še opis in učinek vetra. 
  
Uvod  3 
 
Tabela 1: Beaufortova lestvica [11] 
Učinek na morju Učinek na kopnem Hitrost vetra (m/s) 
Gladko morje  Dim se dviga navpično 0 – 0,2 
Drobno nakodrano 
Dim se rahlo premakne, 
zastavice ne 0,3 – 1,5 
Majhni valovi 
Zastavice se zganejo, čutimo ga 
na licu 1,6 – 3,3 
Posamezne bele grive 
Zastave plapolajo, listje in veje 
se zibljejo 3,4 – 5,4 
Daljšanje valov, večje bele grive 
Gibljejo se debelejše veje, dviga 
se prah 5,5 – 7,9 
Bele grive vsepovsod, posamezne 
pene Zibljejo se tanjša drevesa 8,0 – 10,7 
Nastajanje velikih valov, večje 
penaste površine 
Žice žvižgajo, dežniki so 
neuporabni 10,8 – 13,8 
Razgibano morje, morje se prične 
kaditi 
Majejo se drevesa, hoja proti 
vetru je težka 13,9 – 17,1 
Zmerno visoki valovi, pršec, pena 
v progah Lomijo se veje, hoja je težka 17,2 – 20,7 
Visoki valovi, pena, Zmanjšana 
vidljivost zaradi pršca Odkrivanje streh 20,8 – 24,4 
Lomljenje visokih valov, pena, 
Zmanjšana vidljivost  
zaradi pršca 
Veter ruje drevesa, velika škoda 
na zgradbah 24,5 – 28,4 
Izredno visoki valovi, majhna 
vidljivost Precejšna škoda na stavbah 28,5 – 32,6 
V zraku pena in pršec, belo 
morje, minimalna vidljivost Opustošenja velikega obsega >32,7 
 
Vetrna elektrarna pretvarja kinetično energijo vetra s turbino v mehansko (rotirajočo) energijo 
in nato z generatorjem v električno energijo. Pri vetrnih elektrarnah s konstantno hitrostjo 
vrtenja se skoraj vedno uporablja asinhronske generatorje, za moderne vetrne turbine, ki 
delujejo s spremenljivo hitrostjo vrtenja pa se uporabljajo tako sinhronski kot asinhronski 
generatorji. Ker je moč vetra sorazmerna tretji potenci hitrosti vetra se ob velikih hitrostih vetra 
pojavljajo velike sile, zato v vsaki vetrnici obstajata dva ločena zavorna sistema za popolno 
zaustavitev (mehanska zavora) ali za zmanjšanje hitrosti [1], slika 2 kaže osnovne dele vetrne 
elektrarne. 
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Slika 2: Osnovni deli vetrne elektrarne [10] 
 
Ker je v svetu vedno večja želja po tako imenovanem »brez ogljičnem« pridobivanju električne 
energije se število vetrnih elektrarn povečuje. Za izgradnjo ene ali več VE se je potrebno držati 
določenih korakov, ki so ključni za uspešno postavitev. Prepričati se moramo, da je lokacija 
dovolj vetrovna (minimalna povprečna letna hitrost vetra 6,875 m/s – 8,125 m/s) in da lahko 
zagotovimo neomejen dostop na območje VE. Da bi bila celotna izgradnja in vključitev VE v 
obratovanje cenejša, je priporočljivo izbrati lokacijo na kateri je že trasa visokonapetostnega 
električnega voda. Poleg začetnih stroškov, ki vključujejo tudi gradnjo nove ceste in morebitne 
prenosne infrastrukture, je treba zbrati zadosten osnovni kapital, saj gradnja VE ni poceni, 
okvirno 106 EUR za MW inštalirane moči. Za dobičkonosno postavitev se ocenjuje, da je treba 
inštalirati vsaj 20_MW moči, kar pomeni cca. 26 vetrnih turbin (750 kW) in približno 20 
milijonov EUR začetnega kapitala [11]. Vsekakor je treba zagotoviti stabilno omrežje, ki lahko 
proizvedeno električno energijo v vsakem trenutku sprejme. Stroge okoljevarstvene zahteve 
lahko precej otežijo pridobivanje dovoljenj za postavitev VE, kar investitorjem često povzroča 
dodatne stroške in oddaljuje rok izgradnje VE, vendar po drugi strani ščiti potencialno ogrožene 
živalske vrste, nenadzorovano preoblikovanje terena in druge nevšečnosti. Pogosto se pred 
postavitvijo VE zaplete z lokalno skupnostjo, zato je poleg vseh tehničnih strokovnjakov dobro 
imeti tudi pravno pomoč, ki pomaga pri pridobivanju dovoljenj.  
Uvod  5 
 
Pred postavitvijo VE je treba spremljati razvoj turbin in trenutno stanje na trgu, saj bi lahko z 
vgradnjo zastarele tehnologije VE proizvedla precej manj električne energije, kot omogoča 
sodobna tehnologija [1]. Tabela 2 prikazuje strukturo stroškov za posamezne elemente pri 
izgradnji VE. 
 
Tabela 2: Struktura stroškov 
Predmet Delež celotnih stroškov (%) Delež preostalih stroškov (%) 
Turbine 74 - 82 - 
Temelji 1 - 6 20 - 25 
Električne inštalacije 1 - 9 10 - 15 
Povezava na omrežje 2 - 9 35 - 45 
Svetovanje in načrtovanje 1 - 3 5 - 10 
Zemljišče 1 - 3 5 - 10 
Stroški financiranja 1 - 5 5 - 10 
Ostala infrastruktura 1 - 5 5 - 10 
 
Namen naloge je raziskati metode za napovedovanje količine električne energije pridobljene v 
vetrni elektrarni in se pri tem osredotočiti na Weibullovo funkcijo. Na osnovi meritev hitrosti 
vetra na lokaciji vetrne elektrarne v določenem obdobju je potrebno razviti Weibullovo funkcijo 
hitrosti vetra za vsak mesec posebej ter z njeno pomočjo oceniti količino električne energije 
proizvedene v elektrarni. Ocenjeno količino je potrebno primerjati z dejansko količino 
proizvedene električne energije. Potrebno je proučiti ekonomsko upravičenost investicije v 
vetrno elektrarno in jo komentirati. 
Magistrsko delo je razdeljeno na poglavja. Drugo poglavje vsebuje matematični model moči 
vetrnih elektrarn. Tretje poglavje opisuje različne metode za napovedovanje hitrosti in moči 
vetra, ter osnovne finančne metode za investicijo v manjšo VE. V četrtem poglavju so 
predstavljene enačbe za izračun napak napovedovanja za različne primere. V zadnjem petem 
poglavju so prikazane vse meritve in izračuni tako napovedovalnih metod kot izračuni 




2 Moč vetra in vetrnih elektrarn 
Vetrnice spreminjano kinetično energijo vetra v mehansko in nato v električno energijo. Moč 
vetra oziroma hitrost vetra je glavni faktor, ki vpliva na moč VE in s tem tudi proizvodnjo 
električne energije. Moč vetra se spreminja s časom in je odvisna od vremenskih razmer, ki 
vplivajo na gostoto zraka, tlak, temperaturo, vlažnost in tudi od reliefa okolice. Izhodišče za 
določitev moči VE je enačba kinetične energije vetra: 
 21
2
E m v=    (1) 
kjer oznake v enačbi 1 pomenijo: 
m - masa (kg),  
v – hitrost (m/s), 
E – energija (J). 
 





= =     (2) 
kjer je masni pretok dm
dt
 izražen s hitrostjo v, površino A ter gostoto ρ: 
 dm v A
dt
=    (3) 
Pri izračunih moči največkrat računamo s povprečno vrednostjo hitrosti vetra za izbrano 
časovno obdobje, saj je hitrost vetra lahko zelo nepredvidljiva in spremenljiva. Moč vetra P je 
definirana kot povezava med hitrostjo vetra skozi površino vetrnice A z upoštevanjem 








= =  (5) 
kjer oznake v enačbi 4 in 5 pomenijo: 
ρ – gostota zraka (če ni drugače določeno 1,2 kg/m3), 
A – površina (m2), 
v – hitrost (m/s),  
Cp – koeficient moči oz. Betzov faktor. 
Enačba 4 kaže, da je odnos med hitrostjo in močjo VE nelinearen; sledi kubični funkciji, kar 
pomeni, da bo napaka pri napovedi hitrosti vetra posledično doprinesla k veliki napaki pri 
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izračunu vetrne energije. Poleg tega imajo polja vetrnih elektrarn zelo kompleksne odnose, saj 
različne turbine uporabljajo različne smeri in hitrosti vetra, da bi dosegle optimalno izhodno 
moč celotnega polja vetrnih elektrarn.  
Za preslikavo hitrosti vetra v vetrno energijo, je najlažje uporabiti proizvajalčeve podatke 
krivulje moči oz. zmogljivosti posamezne vetrne turbine in združiti izsledke, kar pa ni nujno, 
da vodi v optimalne rezultate. Najboljši pristop, je uporabiti krivuljo moči vetra, ki jo izmerimo 
na lokaciji, kjer bo stala VE. To lahko izboljša napoved korena povprečne kvadratne napake 
RMSE (angl. Root mean squared error) za 20_%, v primerjavi, če uporabljamo samo 
proizvajalčevo krivuljo moči [3]. 
Maksimalna učinkovitost idealne vetrnice je določena s konstanto, ki pravi da nobena vetrna 
turbina ne more pretvoriti več kot 16/27 kinetične energije vetra v mehansko energijo. Ta 
konstanta je znana kot Betzov oziroma Betz-Lancastrov faktor. V praksi ne moremo pretvoriti 
vse kinetične energije vetra v mehansko energijo; pretvorimo lahko le del energije vetra, kar pa 
močno zmanjša izkoristek VE. Teoretična zgornja meja izkoristka vetrnice znaša približno 
59_%, v praksi pa danes srečujemo vetrne elektrarne z izkoristki med 30 % in 40 %. Slika_3 
kaže, da je lahko Betzov faktor maksimalno 0,593 pri najboljšem razmerju, primerjamo vhodno 
in izhodno hitrost [1]. 
 
Slika 3: Betzov faktor v odvisnosti od razmerja vstopne in izstopne hitrosti vetra [11]. 
 
Celotni izkoristek vetrne turbine je produkt Betzovega faktorja, izgub prestave, izgub 
generatorja ter električnih izgub. Relativna moč VE je izračunana z upoštevanjem vseh 
izkoristkov kar podajata enačbi 6 in 7. 
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 p pre gen eleC=        (6) 
 
 efektivna VE p pre gen eleCP η η η P=      (7) 
kjer oznake v enačbi 6 in 7 pomenijo: 
η - izkoristek (%),  
P - moč vetra (W), 
ηpre - izkoristek prestave (%), 
ηgen- izkoristek generatorja (%), 
ηele- električni izkoristek (%).  
Krivulja moči oziroma obratovalna karakteristika prikazuje odvisnost moči VE od hitrosti 
vetra, določena je lahko na osnovi meritev ali teoretičnih izračunov. Moč VE se spreminja s 
tretjo potenco hitrosti vetra. Slika 4 kaže značilno obratovalno karakteristiko VE, za katero je 
pomembna vklopna (angl. cut-in speed) in izklopna (angl. cut-out speed) hitrost vetra, ter 
nazivna moč (angl. nominal power) in nazivna hitrost vetra (angl. nominal speed). Vse to so 
pomembni parametri, ki jih lahko odčitamo iz krivulje na sliki 4 [1]. 
 
Slika 4: Obratovalna karakteristika VE [11].  
 
Poglejmo si še primerjavo dveh obratovalnih karakteristik večje in manjše VE, ki ju kaže 
slika_5. 
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Slika 5: Obratovalna karakteristika dveh VE [11]. 
 
Hitrost vetra se z višino spreminja. Sodobne vetrnice segajo v višino tudi več kot 100 m nad 
tlemi, zato je za pridobitev primernih rezultatov potrebno upoštevati faktor, ki poveča hitrost z 
višino. S tem faktorjem smo upoštevali viskozne sile in hrapavost terena, ki močno vplivajo na 











  (8) 
kjer oznake v enačbi 8 pomenijo: 
v2  hitrost vetra v [m/s] na višini h2, 
h2 višina [m], 
 eksponent porazdelitve vetra, imenovan tudi Hellmannov eksponent, 
v1 hitrost vetra na višini h1 (običajno 10 m), 
h1 višina kjer smo merili hitrost v1. 
Faktor α je določen za vsak kraj posebej, glede na lokacijo VE. Hrapavost terena povzroča, da 
se hitrost vetra ob površju zmanjšuje. Razlog so različne ovire v katere trči veter. Te ovire so v 
večini primerov drevesa oziroma gozdovi, hribi, gore, redko kdaj tudi stavbe, saj v naseljenih 
področjih ne gradimo vetrnih elektrarn. Torej hitrost vetra se z višino na hrapavem terenu 
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povečuje počasneje kot na ravnih oziroma odprtih terenih. Slika 6 kaže naraščanje hitrosti vetra 
z višino in hkrati upad turbulence z višino [1]. 
 
Slika 6: Turbulenca vetra upada z naraščanjem višine [11]. 
 
Za občutek si lahko predstavljamo, da bo pri 10 krat višji višini in faktorju α = 0,1 tam hitrost 
vetra 1,25 krat večja in moč 1,95 krat večja. Tabela 3 prikazuje nekaj vrednosti faktorja α glede 
na teren, kjer naj bi stala VE. 
 
Tabela 3: Faktor povečanja hitrosti z višino α (Hellmannov eksponent). 
Teren Faktor α 
Jezera, oceani, gladka tla 0,1 
Travnata tla 0,15 
Nizko grmičevje  z manjšimi drevesi 0,2 
Popolnoma gozdnato področje, gorovje 0,25 





3 Metode za napovedovanje vetrnih razmer in financiranje VE 
V zadnjih letih so okoljevarstveniki spodbudili uporabo vetrne energije, ki sodi med obetavne 
obnovljive vire za proizvodnjo električne energije. Vendar nezanesljive vremenske razmere 
predstavljajo največji izziv pri vključevanju električne energije proizvedene iz vetrnih elektrarn 
v električno omrežje. Eden od pristopov, za reševanje te težave je napovedovanje vetrne moči. 
V ta namen, so se skozi leta razvile različne metode za napovedovanje hitrosti vetra in 
posledično moči VE. V nadaljevanju predstavljamo metode ter tehnike na podlagi statističnega 
pristopa napovedovanja, numerične vremenske napovedi NWP (angl. Numeric weather 
prediction), umetna nevronska omrežja ANN (angl. Artificial neural network) in hibridne 
tehnike napovedovanja skozi različna časovna obdobja. Prikazana je tudi primerjava metod in 
različnih tehnik napovedovanja hitrosti vetra ter proizvodnje električne energije. 
Ker veter ne piha s konstantno hitrostjo, se elise VE ne vrtijo s konstantno hitrostjo, zato je 
vetrna energija lahko nezanesljiv vir količine električne energije, vendar jo kljub temu 
množično izrabljamo za proizvodnjo električne energije. Glavni dejavniki, ki so pripomogli k 
prodoru električne energije iz vetrnih elektrarn v svet elektroenergetike so usklajevanje 
standardov, povezovanje omrežja, kakovost moči, zanesljivost sistema, zmogljivost prenosa, 
zmanjšanje emisij, servisne zahteve ter predvsem manjši obratovalni stroški. Da bi lahko kar se 
da dobro izkoristili vetrno energijo, jo je treba čimbolj točno napovedovati. 
Z napovedjo vetra pridobimo tudi ekonomične in tehnične prednosti, kar poveča zaslužek pri 
prodaji električne energije iz vetrnih elektrarn. S povečanjem rabe vetrne energije in z uporabo 
NWP bi s pomočjo tako imenovane »vztrajnostne metode« angl. Persistence Method, lahko 
prihranili precej fosilnih goriv. Veter je nepredvidljiv zato ga za daljše časovno obdobje težko 
točno napovemo, zato tudi pri napovedovanju pride do določenih odstopanj. V nadaljevanju 
sledi prikaz različnih metod napovedovanja hitrosti in moči vetra za različna časovna obdobja. 
Tabela 4 prikazuje uvrstitev časovne lestvice napovedovanja. 
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Tabela 4: Časovna lestvica napovedovanja [3] 
Časovno obdobje Območje Uporaba 
Zelo kratkoročna 
napoved 
Od nekaj sekund do 
30 min 
- Glajenje trga električne energije 
- Regulacijski ukrepi 
Kratkoročna 
napoved 
Od 30 minut do 6 
ur 
- Ekonomsko načrtovanje obremenitev 
- Povečanje ali zmanjšanje obremenitev 
Srednjeročna 
napoved od 6 ur do 1 dneva 
 - Generator "On-line"/"Off-line" 




Od 1 dneva do 1 
tedna ali več 
- Odločbe o zavezah enot 
- Odločbe o rezervnih pogojih 
- Načrtovanje vzdrževanja 
- Optimalni stroški poslovanja 
 
Pri napovedovanju, mejne vrednosti v tabeli 4 niso strogo določene in se lahko prilagodijo glede 
na izbiro modela napovedovanja.  
Ta tema je razdeljen na štiri dele na podlagi časovnega okvirja. Za vsakega od teh delov so 
uporabljene različne tehnike napovedovanja, ki se uporabljajo v zadnjih letih [3]. 
3.1  Zelo kratkoročno napovedovanje 
Eden izmed načinov za zelo kratko (2,5 minuti vnaprej) napovedovanje je uporaba nevronskih 
omrežij ANFIS za napovedovanje vetrnih vektorjev namesto hitrosti vetra ali vetrne energije. 
V tako kratkem času, za dosego točne napovedi je bolj pomembna smer vetra kot hitrost. 
Za potrebe trenutnega trgovanja z električno energijo, je težnja po modelih za kratkoročno 
napovedovanje vsako leto večja, tako, da v to skupino uvrščamo tudi napovedi s časovnim 
intervalom 5 do 15 minut. Testi se po navadi izvajajo z dejanskimi podatki o hitrosti vetra v 30 
sekundni ločljivosti, da bi zagotovili mobilnost sistema. Zanimiv je tudi sistem, ki napoveduje 
v 30 minutnem časovnem okvirju in upošteva razmere, kot so neenakomerne hitrosti vetra v 
enem območju. 
3.2 Kratkoročno napovedovanje 
Bayesianski pristop predstavlja kratkoročno napovedovanje 1 uro vnaprej, kjer je želja po 
avtoregresijskem modelu 6. reda; modeli nižjega reda namreč ne dosežejo zadovoljive točnosti. 
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ARMA z uporabo preteklih podatkov za 6 urno napoved daje 7 % bolj točne napovedi od 
vztrajnostne metode v prvi uri in za 18 % bolj točne napovedi pri šest urni napovedi. Za to 
časovno obdobje napovedovanja je primeren Hibridni model, ki združuje devet alternativnih 
statističnih napovedovalnih metod. Končne napovedi so izvedene z združenim enotnim 
modelom, ki uporablja prilagodljive linearne kombinacije alternativnih modelov, kjer je teža 
vsakega modela odvisna od dejanske zmogljivosti napovedi. Končna napoved moči je skoraj 
enaka dejanskim vrednostim. 
Uporablja se tudi Gaussov proces s tehniko ''jedro-stroj'' (kernel-machine) in Bayesianova 
ocena za ocenjevanje zgornjih in spodnjih meja povprečne hitrosti vetra znotraj 1 ure. 
Eden od novejših pristopov je znan kot Mycielski pristop. Naslednja vrednost v trenutnem 
naključnem procesu, je najdaljša ponavljajoča se podatkovna veriga, ki se je prikazala v 
preteklih podatkovnih sekvencah (RMSE okoli 1,5%). Zaradi njegove robustnosti, se model za 
napovedovanje lahko prilagodi v katerikoli regiji. 
Nova metoda osnovana na Grey »sivem« modelu (GM) za 1 urno napoved, kjer se prvotna 
serija podatkov preoblikuje v novo serijo, ki ima manj šuma in naključnosti. Po tem se oblikuje 
diferencialna enačba, kjer so koeficienti določeni z uporabo najmanjše kvadratne metode. 
Napovedane vrednosti novih serij se izračunajo z uporabo teh koeficientov in dejanskih 
napovedanih vrednosti izvirne serije. 
3.3 Srednjeročno napovedovanje 
Večina metod, ki so bile razvite za to časovno obdobje, je osnovanih na nevronskih omrežjih, 
fizičnih vremenskih modelih, hibridnih modelih, ki združujejo oba zgoraj omenjena ali neke 
nove tehnike. Po navadi se uporabi transformacija signalov in ostalih podatkov v različne 
frekvenčne komponente. Algoritem napovedovanja združuje koeficiente za rekonstrukcijo 
izvornih vzorcev, ki napovedo vremenske razmere za naslednjih 24 ur. Ena od tehnik za 24 
urno napoved v sklopu FNN se imenuje Levenberg-Marquardt (LM). 
Hibridni pristop  za 1 do 48 urno napovedovanje zagotavlja predhodne napovedi, osnovane na 
NWP-jih z uporabo RBf in UNM, ocene kakovosti napovedi, ki temelji na napakah med 
predvidenimi in dejanskimi vrednostmi moči in smeri. »Slabi« NWP-ji so izboljšani, da bi 
dosegli boljše napovedi. Rezultati so primerjani na podlagi MAE in RMSE z naivnim 
napovedovanjem in NWP metodo, ki kaže znatno izboljšanje obeh (do približno 45% ). 
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3.4 Dolgoročno napovedovanje 
Dolgoročno napovedovanje je zelo pomembno pri prestrukturiranih trgih z električno energijo 
in njene aplikacije so že omenjene. Nova vrsta fizikalne metode za napovedovanje pdf (glej 
temo Weibullova funkcija) vetrne elektrarne za 1 do 10 dni vnaprej z uporabo "napovedi 
vremenskih ansamblov" (WEP) . Model je kalibriran in zglajen, da pravilno oceni negotovost 
vremenskih razmerah. Primerjava rezultatov s statističnimi časovnimi metodami (modeli, ki 
temeljijo na modelu "ARMA") kažejo, da je WEP dal natančnejše rezultate v obdobju tedna. 
Tri RNN-ji (angl. Recurrent Neural Networks) s številčnimi napovedmi hitrosti in smeri vetra 
kot vhodni podatki iz štirih bližnjih vozlišč se uporabljajo za 72-urno predvidevanje. V 
primerjavi z dvema FNN-jema in naivnim napovedovalcem, ki temeljijo na merilih MAE in 
RMSE, se RNN-ji izboljšajo za približno 50 % in sledijo realni krivulji moči bolj kot FNN.  
3.5 Pregled metod za napovedovanje moči vetra 
Vse metode pristopajo k istim osnovam napovedovalnih metod, ki so predstavljene v naslednjih 
poglavjih. Zaradi raznolike rabe vetrne energije in želje po različnih časovnih obdobjih 
napovedovanja so razvili številne metode napovedovanja vetra. V tabeli 5 so poleg 
napovedovalnih metod in njihovih podrazredov prikazani še primeri, ki pojasnjujejo namen 
metode. 
3.6 Vztrajnostna metoda 
Ta metoda je znana tudi pod imenom »Naivni napovedovalec«, vendar se neglede na ime 
velikokrat odnese bolje kot katerakoli druga fizična ali statistična metoda. Najbolj natančna je 
pri zelo kratkoročni in kratkoročni napovedi, zato se še vedno uporablja v industriji. Natančnost 
vztrajnostne metode se hitro poslabša, ko jo uporabimo za daljše časovne okvirje 
napovedovanja. Ob razvijanju novih metod, je le te primerno preveriti z osnovnimi merili 
vztrajnostne metode, da bi se njihova funkcionalnost še izboljšala [3]. 
Vztrajnostna metoda deluje na enostavni predpostavki, da bo hitrost vetra ali moč vetra v 
prihodnosti enaka kot je bilo napovedano. Če so meritve hitrosti in moči vetra v času t enake 
v(t) in P(t) so napovedi hitrosti in moči vetra v času t+Δt in jih lahko zapišemo v enačbi [3]: 
 ( ) ( )v t t v t+ =  (9) 
 ( ) ( )P t t P t+ =  (10) 
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Poleg njene enostavne strukture je vztrajnostna metoda tudi ena od osnov napovedovanja katere 
koli veličine in je zato primerna za testiranje oziroma primerjanje z novimi metodami, da bi 
lažje ugotovili njihovo natančnost [3]. 
 
Tabela 5: Osnovne metode napovedovanja hitrosti in moči vetra [3] 
Napovedovalna 




- P (t+k) = P(t) 
- Merilni pristop 












- Uporaba meteoroloških podatkov: 
hitrost vetra, smer vetra, tlak, 
temperatura, vlažnost, zgradba terena. 





- Feed-forward   
- MLP  
- Radialna osnova funkcije 
- ADALINE 
 - Natančna za kratkoročno napoved 
- Hibridna struktura primerna za 
srednje in dolgoročno napoved 








- Siva napoved 
- Linearna napoved 
- Eksponentno glajenje 
- Natančna za kratkoročno napoved 
- Modeli s časovnimi intervali 
nadomestijo  strukturo nevronskega 
omrežja (NN) 
Nove tehnike - 
- Prostorska korelacija 
- Fuzzy logika 
- Valovna transformacija 
- Skupna napoved 
- Entropijsko usposabljanje. 
- Prostorska korelacija je dobra za 
kratkoročno napoved 
- Entropijsko usposabljanje izboljša 
izvedbo modela 




- NVN + NN 
- UNM + Fuzzy logika = 
ANFIS 
- Prostorska korelacija + NN 
- NVN + časovni intervali 
- ANFIS je zelo dober za kratkoročno 
napoved 
- NVN + NN strukture so zelo 
natančne srednje in dolgoročne 
napovedi 
3.7 Fizični pristop 
Fizični sistemi uporabljajo parametre na osnovi podrobnega opisa atmosfere. Iz vremenske 
postaje pridobimo meritve hitrosti vetra, ki je prirejena na razmere določene lokacije polja 
vetrnih elektrarn. 
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Numerična vremenska napoved (NWP) je metoda napovedovanja vetra s fizičnim pristopom. 
NWP modeli delujejo na osnovi reševanja kompleksnih matematičnih modelov, ki uporabljajo 
vremenske podatke kot so temperatura, tlak, hrapavost površine in ovire. Zaradi obsežnih 
izračunov se uporabljajo posebno zmogljivi računalniki. Običajno so NWP modeli pognani 
nekajkrat na dan zaradi težav pri pridobivanju informacij v kratkem času in posledično zaradi 
visokih stroškov. Prav zaradi teh lastnosti je NWP model omejen na srednje in dolgoročno 
napoved (6 ur ali več). Ta metoda ni primerna za območje z veliko vremenskih sprememb in 
daje najbolj točne rezultate, ko so vremenske razmere stabilne. 
 
3.7.1 MM5 
Peta generacija mezoskalnega modela (angl. Fifth generation mesoscale) ima proces 
napovedovanja zahteva več korakov ter uporabo podatkov iz nacionalne in mednarodne 
institucije za vremensko napoved. Začetni pogoji MM5 modela so pridobljeni iz globalnega 
sistema napovedovanja GFS (angl. Global forecasting system), ki ga vzdržuje nacionalni center 
za okolje določene države; podatki so na voljo širši javnosti. Globalni sistem napovedovanja 
podaja meteorološke podatke za prihodnje čase na določenih lokacijah z določeno nadmorsko 
višino z upoštevanjem celotne vodoravne domene zemlje. Da bi bilo to možno izvesti model 
MM5 rešuje tako imenovane »Navier-Stokes« enačbe (ali Navier-Stokesove enačbe), ki podajo 
obnašanje dinamike in termodinamike atmosfere. Ta model ponuja niz atmosferskih 
spremenljivk kot so tlak (p), temperaturo (T), geografsko višino (gph) in seveda hitrost in smer 
vetra (v). Proces deluje na osnovi zmanjševanja vrednosti (angl. downscaling), kjer se za model 
MM5 uporabi začetne in mejne podatke. 
3.8 Statistični pristop 
Statistični pristop temelji na razvrščanju merilnih podatkov. Primerja razliko med predvideno 
in dejansko hitrostjo vetra v krajši preteklosti, ki se jo uporabi za namestitev parametrov 
modela. Ta model temelji na vzorcih in ne na v naprej določenih matematičnih modelih, zato 
je enostaven, poceni in zagotovi pravočasno napoved. Če so vzorci predčasnih meritev in 
napovedi popolni so napake lahko minimalne. Kot je prikazano v tabeli 5, ima tak pristop 
napovedovanja dva podrazreda: 
- umetna nevronska omrežja (ANN) in  
- modeli s časovnimi intervali. 
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ANN za napovedovanje uporabljajo podatke krajšega časovnega obdobja (ure, dan) saj so 
primerne za kratkoročno napoved. Ne glede na kratko časovno obdobje napovedovanja, želimo 
imeti čim več vhodnih in izhodnih podatkov vetra. ANN sistemi imajo na eni strani vhod kamor 
pritekajo podatki o preteklih vetrovnih razmerah za preučevanje ter na drugi strani izhod, kjer 
se podajo rezultati napovedovanja. Njene vrste so: 
- napredna nevronska omrežja FNN (angl. Feed-forward neural network), 
- večplastno zaznavanje MLP, 
- ponavljajoča nevronska omrežja RNN (angl. Recurent neural network), 
- osnovna radialna funkcija RBf (angl. Radial basis function), 
- ADALINE mreže. 
 
3.8.1 ARMA 
Avto-regresivno integrirano gibljivo povprečje (angl. Auto regressive integrated moving 
average) modeli so najbolj priljubljeni modeli s časovnimi intervali za napovedovanje bodočih 
vremenskih razmer, kot sta hitrost ali moč. Njene različice so: 
- ARIMA (angl. Auto regressive integrated moving average), 
- Sezonska (angl. seasonal) – ARIMA in delna (angl. fractional) - ARIMA, 
- ARMAX, ki je ARMA z eksogenim vhodom (angl. ARMA with exogenous input). 
Nekaj ostalih modelov tega podrazreda so siva napoved, linearna napoved in eksponentno 
glajenje, kot je prikazano v tabeli 5. 
ARMA model je sestavljen iz dveh delov in opisuje stacionarno stanje stohastičnega procesa z 
dvema polinomoma in sicer avto-regresija (AR) in gibljivo povprečje (MA). Z uporabo časovne 
serije podatkov (Xt) ARMA služi kot orodje za napovedovanje bodočih vrednosti v časovni 
seriji. AR del modela vključuje regresiranje spremenljivk lastne predhodne vrednosti, med tem 
ko MA del vključuje modeliranje vrednosti napake kot linearno kombinacijo vrednosti napak 
za preteklo časovno obdobje. ARMA se večinoma prikazuje kot (p, q) model, kjer je p avto-
regresivni del, q pa je del gibalnega povprečja. 
Definicija modela ARMA je sestavljena iz dveh delov in je prikazana v spodnjih enačbah [17]. 
Avto-regresijski model AR (p) lahko zapišemo kot: 
 
p




= + +   (11) 
kjer so 1 ,…., p  parametri modela, c predstavlja konstanto ter naključna spremenljivka t , ki 
predstavlja »beli šum« - odstopanje. Parametre je potrebno omejiti, da bi model ostal v 
stacionarnem stanju (mirovanje). 1 1  je primer, kjer proces ni v stacionarnem stanju.  
20 Metode za napovedovanje vetrnih razmer in financiranje VE 
Model gibljivega povprečja MA (q) lahko zapišemo kot: 
 
q




= + +      (12) 
kjer so Θ1,….,Θq parametri modela,   je pričakovana vrednost Xt in t t-1,  ,… so vrednosti 
napake oz. tako imenovani »beli šum«. 
ARMA (p, q) model lahko zapišemo z združitvijo zgornjih dveh modelov AR in MA in dobimo: 
 
p q
t t i t-i i t-i
i 1 i 1
cX X
= =
= + +  +       (13) 
Ko izpostavimo odstopanje t , lahko model AR (p) zapišemo tudi s pomočjo operatorja 
zaostajanja L, ki upošteva predhodno stanje časovne serije: 
 t t t( )X L X = =   (14) 






( ) 1L L 
=
= −   (15) 




t i t t
i 1
1 ( )X L L 
=
 
= +    =   
 
  (16) 






( ) 1L L
=
 = +    (17) 




i t i t
i 1 i 1
1 1L X L 
= =
   
−   = +      
   
   (18) 
Ali drugače zapisano: 
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V sklopu modelov s časovnimi intervali statističnega pristopa poleg ARMA modela poznamo 
tudi njegov generaliziran model ARIMA. Oba modela sta namenjena za boljše razumevanje 
podatkov, ki jih uporabljamo za napovedovanje bodočih vremenskih razmer. Razlika ARIMA 
modela od predhodnega ARMA modela je v tem, da le ta uporablja dodaten integrirani del za 
obravnavo ne-stacionarnega stanja. Ta dodatni del z različnimi postopki omogoča da sistem 
preide v stacionarno stanje [7]. 
Prav tako prvi del ARIMA modela (AR) omogoča regresiranje podatkov. Drugi del modela 
(MA) prikazuje linearno kombinacijo gibalnega povprečja (odstopanje). Dodatni sredinski del 
(I) je integracija in predstavlja vrednost podatkov, ki so bili zamenjani z razliko trenutnih in 
predhodnih vrednosti. Ta postopek se ponavlja vse dokler ne dobimo čim bolj primernih 
podatkov, ki bi ustrezali modelu. ARIMA model je v osnovi predstavljen s parametri p, d in q 
(pozitivna cela števila), kjer p predstavlja AR del časovne serije, d je stopnja razlike vrednosti 
ter q, ki predstavlja vrstni red gibljivega povprečja modela. Te parametre označujemo tudi z 
(P,D,Q) m, kjer m predstavlja število period v procesu. Različne vrednosti parametrov lahko 
zapišemo v obliki ARIMA (1,0,0) kjer bo le AR del imel vrednost 1, ostala dva dela modela pa 
bosta imela vrednost parametrov 0. 
Definicija modela ARIMA je prikazana v spodnjih enačbah [18]. 
Na enak način kot v primeru ARMA, zapišemo formulo za model ARIMA z predpostavko da 





i 1 i 1
1 1 (1 )L L L 
= =
   
−  = +   −   
   
   (21) 




i t i t
i 1 i 1
1 (1 ) 1L L X L 
= =
   
−   −  = +      
   
   (22) 
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3.8.3 Weibullova funkcija 
Weibullova funkcija omogoča nazorni prikaz verjetnostne porazdelitve hitrosti vetra. Ime 
funkcije je po Švedskem fiziku W. Weibull-u, ki jo je uporabil pri proučevanju jakosti in 
prožnosti različnih materialov [9]. Z uporabo Weibullove funkcije statistično analiziramo 
podatke hitrosti vetra, da bi ugotovili kakšne so karakteristike pretvorbe vetrne energije za 
določeno lokacijo. Za natančen opis vetrnih razmer med opazovanimi in teoretično 
izračunanimi podatki, uporabljamo dve Weibullovi funkcij: 
- funkcija verjetnosti porazdelitve (angl. probability density function - pdf) f(x) in  
- funkcija kumulativne porazdelitve (angl. cumulative distribution function - cdf)  oziroma 
kar Weibull funkcija F(x). 
 
Za izračun Weibullovih funkcij rabimo dva parametra in sicer: 
- faktor oblike k (angl. shape factor), podaja značilnosti vetrnih valov iz določene smeri in  
- faktor obsega c (angl. scale factor), pove kolikšen je potencial vetra, 
ki ju izračunamo s pomočjo različnih metod. V ta namen predstavljamo štiri pogoste metode: 
- Grafična metoda, 
- Metoda momentov, 
- Empirična metoda, 
- Metoda ekvivalentne energije [9]. 
Prileganje Weibullove funkcije je odvisno od parametrov k in c, ki ju izračunamo s pomočjo 
zgornjih metod. 
Funkcija f(x) ima tri parametre, vendar pri hitrosti vetra, jo matematično lahko izpeljemo na 
osnovi dveh parametrov [9]: 
 
kk 1
c( ) k( ) e
c c




   = =   
  
 (23) 
kjer oznake v enačbi 23 pomenijo: 
v hitrost vetra v m/s, 
k faktor oblike za katerega velja k > 0, 
c faktor obsega v m/s za katerega velja c > 0. 








 = −  (24) 
Predstavljamo štiri metode za določanje parametrov k in c. 
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Grafična metoda 
Pri tej metodi je zgradba Weibullove funkcije konstruirana na način, da kumulativna Weibull 
funkcija postane ravna premica s faktorjem oblike k kot njen naklon, ki jo zapišemo kot [9]: 
  ln 1 ( ) k ln( ) k ln(c)F v v− − =  −  . (25) 
Metoda momentov 
Metoda momentov je ena izmed bolj pogostih tehnik na področju ocenjevanja parametrov. Če 

















V enačbi 26 simbol   označuje gama funkcijo,   je standardna deviacija, obe veličini 
izračunamo po enačbah [9]: 
















  (29) 
kjer so A opazovane vrednosti meritev vetra, μ je povprečje teh vrednosti in N število meritev. 
Empirična metoda 
















Metoda ekvivalentne energije 
Vrednosti parametrov k in c lahko pridobimo z oceno najmanjših kvadrantov, pri čemer 
uporabimo enačbi [9]: 
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  
 (33) 
3.9 Hibridne metode 
Kombinacijo različnih modelov napovedovanja imenujemo hibridni pristop, ki temelji na 
kombinaciji fizičnih in statističnih metod, lahko tudi združuje modele za dolgoročno in 
srednjeročno napoved. Najbolj uporabljen model temelji na prostorski korelaciji hitrosti vetra, 
ki upošteva hitrost in smer vetra. V zadnjih časih se uporablja veliko novih metod za 
napovedovanje hitrosti in moči vetra, ki delujejo na principu hibridnega pristopa. Te 
računalniške metode so postale zelo uporabne pri napovedovanju, saj s procesom samo učenja 
učinkovito identificirajo željene parametre iz niza preteklih podatkov. Med hibridne metode 
uvrščamo tudi evolucijsko prilagodljivo hibridno metodo HEA (angl. Hybrid evolutionary-
adaptive), ki jo v nadaljevanju podrobno predstavimo [8]. 
 
3.9.1 Model medsebojnih informacij - MI 
MI (angl. Mutual Information), ki temelji na izračuni entropije. Naključne diskretne 
spremenljivke označimo z X = (X1,….Xn) in njihove verjetnosti nastopa z  P(Xn). Entropijo H(X) 





( ) ( ) log ( )H X P X P X
=
= −   (34) 
Pogojno lahko opredelimo entropijo kot: 
 ( )
n m
i j 2 j i
i 1 j 1
( / ) ( , ) log ( / )H X Y P X Y P Y X
= =
= −   (35) 
Pogojna entropija H(Y/X) da vrednost Y, ko je poznan X. Zvezo med skupno in pogojno 
entropijo podaja enačba: 
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 ( , ) ( ) ( / ) ( ) ( / )H Y X H X H Y X H Y H X Y= + = +  (36) 
Model medsebojnih informacij (MI) podaja stopnjo informacije med izbranim sklopom 





i 1 j 1 i j
( , )
( , ) ( , ) log
( ) ( )
P X Y
MI X Y P X Y
P X P Y= =
 
=     
  (37) 
Tako lahko MI zapišemo kot: 
 ( , ) ( / ) ( ) ( / )MI X Y MI Y X H Y H X Y= = −  (38) 
Ker se model MI uporablja v kombinaciji z drugimi modeli (hibridni modeli), morajo biti meje 
modela dobro zastavljene, da bi zagotovili najboljše rezultate [8]. Principielno sliko MI modela 
kaže slika 7. 
 
Slika 7: Struktura MI modela [8] 
 
3.9.2 Valovna transformacija - WT 
Pri WT (angl. Wavelet Transform) ne-stacionarno obnašanje v časovnih intervalih izhaja iz 
nestabilnosti povprečja teh intervalov. WT se uporablja v ne-stacionarnih ali časovno 
spremenljivih množicah, ki so občutljive na nepravilnosti vhodnih nizov. Orodja kot so WT, 
lahko prikazujejo različne vidike množice, ne da bi pri tem izgubili signal in zmanjšujejo šum 
brez degradacije. Diskretno valovno transformacijo (angl. Discrete Wavelet Transform - DWT) 














     
=   =       
    
    (39) 
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V enačbi 39 spremenljivka T označuje dolžino signala funkcije f(t), parametri obsega in 
pretvorbe   so podani kot a=2m in b=n·2m v določenem časovnem obdobju t. DWT algoritem 
je razdeljen na štiri filtre, ki jih lahko uvrstimo v dve skupini: 
- razpad v nizke in visoke prepustne filtre ter  
- rekonstrukcija v nizke in visoke filtre.  
Približki (An) in podatki (Dn) prvotne množice obdela posebni algoritem (Mallat). Princip 
algoritma kaže slika 8, kjer lahko vidimo tri stopenjsko razgradnjo WT modela. 
 
Slika 8: Stopnje WT modela [8] 
Evolucijska optimizacija z roji delcev (angl. Evolutionary particle swarm optimization - EPSO) 
je metoda za napovedovanje, ki temelji na samo-prilagodljivih lastnostih. Vsak roj je opisan z 
nasprotnimi-starimi (X) in strateškimi-novimi (w) parametri. Tako je ta metoda sestavljena iz 
dveh delov, ki morata ustrezati svojim utežem. Z enačbo to metodo zapišemo kot [8]: 
 nov novi i iX X V= +  (40) 
 nov * * * *i i0 i i1 i i i2 g i( ) ( )V w V w b X w b X=  +  − + −  (41) 
Enačbi 40 in 41 sta v osnovi klasični PSO (optimizacija z roji delcev) algoritem, ki je prikazan 
na sliki 9, razlika je vidna v uteži, ki jo lahko zapišemo kot: 
 *ik ik (0,1)w w N= +   (42) 
Kje je N(0,1) naključna Gaussova variacija. Tako imenovana ''najboljša globalna vrednost'' 
(angl. Global best) se spreminja po principu: 
 *g g (0,1)b b N= +   (43) 
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Slika 9: Pravilo premikanja delcev pri EPSO [8] 
3.9.3 Nevronski sistem odločanja - ANFIS 
ANFIS (angl. Adaptive neuro-fuzzy interface system) je kombinacija nevronskih omrežij NO 
(angl. Neural network) ter »mehkih« (angl. fuzzy) algoritmov. NO imajo sposobnost učenja, kar 
pomeni da sistem sam sebe uči glede na pretekle razmere, kar je za mehko logiko primerna 
kombinacija za odpravljanje napak. Med samim procesom učenja se skupek teh dveh tehnologij 
prilagodi v primerno obliko. V osnovi ANFIS deluje v petih nivojih, zato se drugače imenuje 
tudi večplastno napredno »feed-forward« omrežje, ki ga lahko vidimo na sliki 10 [8]. 
 
 
Slika 10: Osnovna struktura ANFIS modela [8] 
 
Tabela 6 prikazuje parametre posameznih metod ter tip ali velikost parametra, ki se uporablja 
za združeni proces metod. Za lažjo predstavo podajmo sliko 11, kjer se vidi struktura 
združenega procesa metod (HSE). 
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Tabela 6: Parametri za MI, ANFIS, EPSO [8] 
Metoda Parametri Tip ali velikosti 
MI 
Najboljša spodnja meja sklopa 0,20 
Najboljša zgornja meja sklopa 0,86 
ANFIS 
Funkcija 2-7 
Potrebna iteracija 2-25 
Tip funkcije Trikotni format 
EPSO 
Pospešeno ujemanje 2 
Pospešeno deljenje 2 
Začetna inercija obtežitve populacije 0,9 
Končna inercija obtežitve populacije 0,4 
Velikost populacije 96 
Maksimalna proizvodnja 192 
Število novih delcev 12 
Proizvodnja za vsak novi delec 2 
Potrebna iteracija 192 
Minimalna vrednost nove pozicije 5 
maksimalna vrednost nove pozicije 2000 
 
Sledi še HEA metodologija, ki je zasnovana po že omenjenih metodah (MI, WT, EPSO in 
ANFIS). Ta metoda je preizkušena na realnih primerih za kratkoročno napovedovanje. Njeno 
natančnost so dokazovali s primerjavo z večjim številom metod za napovedovanje (vztrajnostna 
metoda, ARIMA, NN, itd). Slika 11 prikazuje strukturo HEA metode, ki je razdeljena na več 
korakov. 
- 1. korak: HEA metoda se inicializira z matriko zgodovinskih podatkov o moči vetra za predhodnih 
12 ur, najpogosteje s korakom po 15 min. V tem primeru se uporabi samo podatke moči vetra in 
ne upoštevamo ostalih podatkov, kar skrajša skupni čas izračunavanja. 
- 2. korak: omenjena matrika zgodovinskih podatkov je normalizirana v intervale {0, 1}, tako 
dobimo množico podatkov o moči vetra v enakem območju, katere kasneje uporabimo za 
ustvarjanje bodočih skupin kandidatov za MI. 
- 3. korak: določanje skupine podatkov za MI. Število teh skupin je določeno s kombinirano 
optimizacijo, da se izognemo velikemu računskemu bremenu. Formiranje skupin mora biti 
izvedeno enakovredno, sicer bi to lahko ogrozilo učinkovitost ANFIS-a.  
- 4. korak: izračun entropije in pogojne entropije za vsako skupino, kjer je P(Xn) podan s funkcijo 
binomne porazdelitve. 
- 5. korak: izračun MI za vsako skupino 
- 6. korak: Izračun najboljše serije skupin. Najdena najprimernejša skupina bo rekombinirana v 
sklop podatkov o moči vetra. Izbrani sklopi bodo vhodni podatki za WT. 
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- 7. korak: posodabljanje ANFIS-a s prejšnjimi konstitutivnimi sklopi. EPSO optimizacija sorodnih 
funkcijskih parametrov 
- 8. korak: dokler ni najden najboljši rezultat ali dosežena konvergenca, se vrnemo na 1. korak. Ko 
je najden najboljši rezultat ali ko je konvergenca dosežena, pa uporabimo inverzen WT s čimer 
pridemo do rezultata metode. 
- 9. korak: izračun napake napovedi moči vetra z različnimi kriteriji za potrditev metode. Rezultate 
nato primerjamo z rezultati drugih metod. 
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Slika 11: Struktura HEA metode [8] 
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3.10 Metode pri financiranju vetrne elektrarne 
Pri raznih projektih, načrtovanjih in napovedih, seveda ne moremo mimo finančne plati, zato si 
za nadaljnje teme oglejmo nekaj izrazov in ekonomskih metod za upravljanje z denarjem. 
 
3.10.1 Anuiteta 
Anuiteta je obrok, ki ga običajno odplačujemo mesečno, kot vračilo posojila (glavnica z 
obrestmi). Anuiteta je odvisna od obresti, zato že majhna sprememba obrestne mere pripelje do 
dodatka k anuiteti. To ni problematično pri kratkoročnem kreditu, bolj se to občuti pri 
dolgoročnih kreditih, kjer majhna sprememba lahko čez čas pomeni kar veliko vsoto denarja. 
 
3.10.2 Obrestno obrestovanje 
Obresti so nadomestilo za izposojo denarja (glavnica), ki nam jo je kreditodajalec prepustil za 
določen čas. Ločimo dva načina obrestovanja za običajna posojila, ki sta navadno obrestovanje 
in obrestno obrestovanje. Pri navadnem obrestovanju glavnica naraste za enak znesek, saj 
računamo obresti samo od prvotne glavnice. Torej se lastnik sredstev pri navadnem 
obrestovanju v kasnejšem kapitalizacijskem obdobju (recimo v naslednjem mesecu) odpove 
obrestim od nastalih obresti v prejšnjem obdobju. Zato je za nas bolj zanimivo obrestno 
obrestovanje, ki je v praksi bolj pogosto in se od navadnega obrestovanja razlikuje v tem, da se 
ob koncu kapitalizacijskega obdobja vse nastale obresti v tem obdobju pripišejo k obstoječi 
glavnici in se od takrat dalje obrestujejo skupaj z njo [15]. 
Obrestno obrestni račun: 
 nn 0G G r=   (44) 
 1 /100r p= +  (45) 
kjer oznake v enačbi 44 in 45 pomenijo: 
G glavnica ali izposojeni znesek denarja, 
r količnik oblike, 
p obrestna mera, 
n življenjska doba investicijskega projekta. 
Obrestna mera je faktor, ki nam pove, koliko obresti moramo plačati kreditodajalcu za vsakih 
100 denarnih enot glavnice, ki jo vložimo za določeno časovno obdobje. 
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V enačbi izračuna količnika oblike lahko vidimo število 100, kar je prilagojeno na letni ravni 
obrestovanja, v kolikor bi to bilo polletje bi to število znašalo 200, v primeru mesečnega 
obrestovanja pa 1200 [15]. 
Slika 12 prikazuje dva grafa za primerjavo med navadnim in obrestnim obrestovanjem, kjer 
lahko vidimo, da so pri navadnem obrestovanju obresti v prvem in petem letu enake in 
nasprotno pri obrestnem obrestovanju, kjer so obresti v prvem in petem letu različne. 
 
Slika 12: navadno (levo) in obrestno (desno) obrestovanje [15] 
 
Ker je r > 1, je eksponentna rast glavnice pri obrestnem obrestovanju po prvem letu hitrejša kot 
pri navadnem obrestovanju. Glavnica narašča tem hitreje, čim večji je r oziroma čim večja je 
obrestna mera p [15]. 
 
3.10.3 Diskontna stopnja - DS 
Diskontna stopnja predstavlja časovno razliko med sedanjo in bodočo potrošnjo. Diskontna 
stopnja je močno odvisna od načina financiranja in je poleg življenjske dobe investicije in 
denarnega toka eden bolj pomembnih faktorjev pri neto sedanji vrednosti. Že majhna 
sprememba diskontne stopnje lahko močno vpliva na oceno investicije. Višja kot je, bolj so 
pomembni stroški  in donosi investicije v sedanjosti. Izračunamo jo na podlagi stroška kapitala 
investicije , s katerim bomo financirali projekt. Če je neto stopnja donosnosti višja od stroška 
kapitala, lahko financiranje investicije označimo kot pozitivno, saj s tem povečujemo tržno 
vrednost lastnega kapitala [16]. 
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3.10.4 Neto sedanja vrednost - NSV 
Kot vemo, se vrednost denarja s časom spreminja. Vrednost denarja s časom pada in lahko si 
razlagamo, da bo ista količina denarja v prihodnosti manj vredna, kot je danes. Razlog za to je 
predvsem inflacija (cene rastejo, kupna moč denarja pada). Če imamo danes na voljo neko 
količino denarja, lahko ta denar investiramo, prislužimo obresti, česar z denarjem, ki ga še 
nimamo ne moremo. Zaradi te časovne razlike je potrebno denarni tok v različnem obdobju 
pretvoriti v isti časovni trenutek. Pretvorbo denarnih tokov z relativno diskontno stopnjo v 










kjer oznake v enačbi 46 pomenijo: 
SV  sedanja vrednost, 
DTt  vrednost denarnega toka v časovnem obdobju t, 
r  relativna diskontna stopnja, 
t  čas (leto), 
1/(1+r)t diskontni faktor. 
Osnova metode neto sedanje vrednosti (NSV) je zasnovana na diskontiranih denarnih tokovih, 
kjer najprej izračunamo sedanjo vrednost neto denarnih tokov z upoštevanjem stroškov in 
donosov v času trajanja projekta. Seštevek vseh tako pozitivnih kot negativnih denarnih tokov 
nam poda neto sedanjo vrednost. V kolikor je neto sedanja vrednost pozitivna, je investiranje v 
projekt sprejemljivo in obratno v kolikor je negativna, je projekt nesprejemljiv in ga zato 
zavrnemo. Neto sedanjo vrednost izračunamo po sledeči enačbi [16]: 
 1 20 1 2
0
...





NDT NDTNDT NDTNSV NDT
r r r r=
= + + + + =
+ + + +
  (47) 
kjer oznake v enačbi 47 pomenijo: 
NSV neto sedanja vrednost, 
NDTt neto denarni tok v časovnem obdobju t, 
r  relativna diskontna stopnja, 
n  življenjska doba investicijskega projekta, 
t  čas (leto). 
Če imamo pozitivno neto sedanjo vrednost je sedanja vrednost pozitivnih denarnih tokov 
presegla sedanjo vrednost negativnih denarnih tokov in obratno če je ta negativna. Če je neto 
sedanja vrednost 0, temu rečemo indiferentnost odločitve. Torej pozitivna NSV prinaša dobiček 
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pri investiciji projekta in obratno negativna NSV prinaša izgube investicije projekta, nična 
vrednost NSV pa ne spremeni vrednosti investicije projekta [16]. 
 
3.10.5 Notranja (interna) stopnja donosnosti - ISD 
Notranja ali interna stopnja donosnosti, je tista diskontna stopnja, pri kateri je neto sedanja 
vrednost investicije enaka 0. Z drugimi besedami je to tista diskontna stopnja, ki izenači sedanjo 
vrednost vlaganj v investicijo in sedanjo vrednost donosov investicije. Enačba ki opisuje ISD 













  (48) 
kjer oznake v enačbi 48 pomenijo: 
NDTt neto denarni tok v časovnem obdobju t, 
ISD  notranja stopnja donosnosti, 
r  relativna diskontna stopnja, 
n  življenjska doba investicijskega projekta, 
t  čas (leto). 
V tem primeru diskontne stopnje ne predpostavimo, njen približek ugotovimo s  poskušanjem. 
To je postopek iteracije, ki ga ponavljamo dokler NSV ne doseže vrednosti 0. Notranjo stopnjo 




4 Natančnost metod za napovedovanje 
Da bi lahko govorili o natančnosti, moramo spoznati sistem. To najlažje izračunamo z 
enačbami, ki jih predstavljamo v nadaljevanju. 
Napaka napovedi [19] 
je razlika med meritvami in napovedjo zapisana kot: 
 t+kt+k t t+k tˆe P P= −  (49) 
kjer je t+k tP̂ napoved v času t za prihodnji časovni interval k, Pt+k  pa je meritev v času t. 
Normalizirana napaka napovedi [19] 
je normirana glede na instalirano kapaciteto (Pinst) kot: 




 =   (50) 
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 , (54) 
kvadratni koren povprečne kvadratne napake (RMSE) 
 ( )
2N






=  , (55) 
in standardno odstopanje napak SDE (angl. Standard deviation of errors) 
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=  − . (56) 
kjer N označuje končno število vzorcev, Std označuje standardno odstopanje. Dalje lahko 
kriterij RMSEk izrazimo s kombinacijo Biask in SDEk kot: 
 2 2 2k k kRMSE = Bias + SDE . (57) 
Z uporabo naprednih napovedovalnih metod predstavljenih v tretjem poglavju lahko dobro 
napovemo hitrost ali moč vetra, vendar je zelo težko izpostaviti en model, ki bi bil najboljši. Če 
se en model izkaže za dobrega na določeni lokaciji, to ne pomeni, da bi z istim modelom dosegli 
enako natančnost na drugi lokaciji z drugačnimi razmerami. Natančnost napovedovanja   upada 
z večanjem časovnega obdobja v katerem napovedujemo. Recimo MAE je pri  zelo 
kratkoročnem (urnem) napovedovanju  tipično v   razponu  od 5 % do 15 %  natančnosti nato 
se napaka povečuje z večanjem časovnega obdobja napovedovanja.   Za  eno ali dvodnevno 
napoved je isti model (MAE) manj natančen in se giblje v razponu od 13 % do 21 %, za 
tridnevno napoved se napaka poveča že na 20 % do 25 %v[19]. Na podoben način se manjša 
natančnost napovedovalnih metod z večanjem časovnega obdobja napovedovanja. Kakšen je 




5 Izračuni in rezultati 
5.1 Meritve 
Za napovedovanje bodočih vremenskih razmer to poglavje analizira meritve vetra in moči 
izbrane vetrne elektrarne. Izmerjene vrednosti veljajo za JZ del Slovenije. Meritve smo 
analizirali s porazdelitveno in kumulativno Weibullovo funkcijo. Poleg meritev vetra smo 
analizirani tudi meritve moči vetrne elektrarne, ki na osnovi hitrosti vetra služijo za 
napovedovanje proizvedene moči. 
Za lažjo predstavo najprej tabelarično in grafično predstavimo meritve, ki so na voljo. 
 
Tabela 7: Povprečna (dnevna) hitrost vetra in proizvedena moč v mesecu novembru leta 2014 
Dan Hitrost (Ø) v [m/s] Moč (Ø) P [kW]  Dan Hitrost (Ø) v [m/s] Moč (Ø) P [kW] 
1. 6,924 197,944  16. 5,573 111,201 
2. 3,090 17,368  17. 3,505 96,431 
3. 5,358 131,569  18. 3,397 57,750 
4. 5,847 93,151  19. 5,849 94,481 
5. 4,336 36,979  20. 2,392 5,701 
6. 4,009 49,618  21. 6,253 141,986 
7. 3,744 51,917  22. 3,402 19,566 
8. 4,447 48,639  23. 4,878 58,965 
9. 2,906 13,646  24. 5,503 103,319 
10. 4,069 33,549  25. 4,910 79,306 
11. 2,247 3,681  26. 11,799 770,729 
12. 6,387 185,069  27. 6,918 223,097 
13. 8,676 326,636  28. 2,113 4,569 
14. 7,192 209,917  29. 3,375 16,243 
15. 2,864 10,194  30. 4,183 39,597 
 
Tabela 7 kaže povprečne dnevne meritve hitrosti vetra ter proizvedeno moč za en mesec. Za 
vsak dan je prikazano povprečje meritev 10 minutnih intervalov, ki dajejo dnevno povprečje. 
Hitrost vetra ima pomembno vlogo pri napovedovanju izhodne moči in preobremenitve. Na 
slikah 13-20 vidimo meritve hitrosti vetra in proizvedeno moč za različne mesece v letu 2015 
ter letni diagram hitrosti vetra in proizvedene moči. Prav tako je poleg vetrnih razmer prikazan 
tudi graf proizvedene moči za pripadajočo hitrost vetra. 
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Slika 13: Mesečni graf hitrosti vetra za mesec februar leta 2015 
 
 
Slika 14: Mesečni graf proizvedene moči za mesec februar leta 2015 
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Slika 15: Mesečni graf hitrosti vetra za mesec junij leta 2015 
 
 
Slika 16: Mesečni graf proizvedene moči za mesec junij leta 2015 
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Slika 17: Mesečni graf hitrosti vetra za mesec november leta 2015 
 
 
Slika 18: Mesečni graf proizvedene moči za mesec november leta 2015 
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Slika 19: Graf hitrosti vetra za celo leto 2015 
 
 
Slika 20: Graf proizvedene moči za celo leto 2015 
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Na slikah 13-20 opazimo, da so vetrne razmere za posamezne mesece različne. Spreminjajo se 
tudi razmere znotraj enega meseca, kar pove, da hitrost vetra ni konstantna ampak se precej 
spreminja. Nekaj dni v mesecu in nekaj mesecev v letu ima izrazito več vetra. V našem primeru 
za leto 2015 je bilo najbolj vetrovno v mesecu februarju in prav tako je bilo nekoliko več vetra 
v avgustu in septembru mesecu. V obdobju ko je vetrovnost dosega najvišje hitrosti, seveda 
opazno hitrost najbolj variira in ni konstantna. Skozi leto je tudi nekaj mesecev, ko hitrosti ne 
dosegajo maksimalnih vrednosti, ampak zadostne hitrosti, ki so veliko bolj konstantne. To 
obdobje se razteza od 3. do 6. meseca. Z vidika proizvodnje je namreč veliko bolj primerno 
imeti srednjo vrednost hitrosti bolj konstantno nekoliko dlje časa, kakor ne konstantne najvišje 
vrednosti hitrosti. Kot vemo, prevelika hitrost vetra ni zaželena. Električna moč VE v nekem 
trenutku doseže svoj maksimum ne glede na dodatno povišanje hitrosti vetra ter svoj minimum, 
ki je nič, ne glede na to, da hitrost vetra ne upade na vrednost nič. Torej električna moč sledi 
obratovalni karakteristiki VE, ki jo principielno kaže slika 4. Te razmere so zelo dobro vidne 
na slikah mesečnih in letnih grafov proizvodnje električne energije. 
Iz meritev vetra smo z metodo momentov izračunali vrednosti parametrov Weibullove funkcije, 
ki spada med bolj pogosto uporabljen prikaz porazdelitve hitrosti vetra. Za izračun parametrov 
uporabimo enačbi (26) 
1c 1
k














Računalniški podprogram razvit v Matlabu za izračun parametrov k in c podaja Priloga 1. 
Prikazan je tudi izračun ostalih spremenljivk. 
Tabeli 8 in 9 kažeta povprečne vrednosti hitrosti vetra, električne moči vetrne elektrarne in 
vrednosti izračunov parametrov Weibullove funkcije k in c za dve opazovani leti. Opazimo 
lahko, da je vrednost parametra k vedno blizu vrednosti dve, kar nakazuje na to, da so vetrni 
valovi konstantni in enotni. Parameter c zavzema vrednost med 5 m/s in 8 m/s, kar kaže na to, 
da je izbira lokacije VE ustrezna. Višja kot je vrednost parametra c, večji je potencial vetra na 
opazovani lokaciji. 
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Tabela 8: Povprečne vrednosti hitrosti vetra, parametrov k in c v letu 2015 
Mesec v [m/s] P [kW] k c [m/s] 
Januar 6,057 163,160 1,944 6,830 
Februar 7,943 305,180 1,693 8,899 
Marec 7,859 284,927 1,686 8,804 
April 5,454 120,560 1,479 6,031 
Maj 5,931 168,716 1,936 6,688 
Junij 5,115 172,397 1,718 5,737 
Julij 5,219 140,682 1,687 5,846 
Avgust 4,863 96,297 1,959 5,485 
September 6,996 248,695 1,764 7,859 
Oktober 7,479 294,916 1,627 8,354 
November 6,780 242,361 1,469 7,490 
December 5,025 138,644 1,405 5,517 
 
Tabela 9:Povprečne vrednosti hitrosti vetra, parametrov k in c v letu 2016 
Mesec v [m/s] P [kW] k c [m/s] 
Januar 5,241 137,456 1,587 5,841 
Februar 6,823 234,547 1,864 7,684 
Marec 7,161 285,201 1,562 7,968 
April 5,867 169,942 1,976 6,618 
Maj 4,784 113,325 1,597 5,335 
Junij 5,078 114,442 1,861 5,718 
Julij 4,842 113,186 1,635 5,412 
Avgust 6,321 216,613 1,884 7,121 
September 5,624 130,189 1,831 6,329 
Oktober 6,087 206,988 1,750 6,835 
November 6,672 239,138 2,047 7,531 
December 5,783 183,783 1,838 6,509 
 
Za boljšo predstavo poglejmo letna diagrama na sliki 21 in 22, ki sta narisana na osnovi 
številskih vrednosti tabele 8. Opazimo lahko, da parameter c sledi električni moči VE, tako kot 
moč sledi hitrosti vetra. To nakazuje, da večja kot je vrednost parametra c, boljši potencial 
proizvodnje moči ima določena lokacija. Slika 21 kaže letni diagram hitrosti vetra medtem, ko 
slika 22 kaže diagram proizvedene električne moči VE. 
 
44 Izračuni in rezultati 
 
Slika 21: Letni diagram hitrosti vetra za leto 2015 
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V naslednjem koraku si poglejmo izračune in rezultate Weibullovih funkcij za različna časovna 
obdobja, ki jih izračunamo z računalniškim podprogram razvitim v Matlabu, ki ga podaja 
Priloga 2. Weibullove funkcije so prikazane na grafih in so med seboj primerjane, da bi lažje 
ocenili spremembo ali napoved. Za izračun Weibullove funkcije uporabimo enačbi (23) 
kk 1
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5.2 Rezultati 
V prilogi 2 vidimo računalniški podprogram razvit v Matlabu, ki izračuna standardne deviacije 
σ, parametra Weibullove funkcije k in c, gama funkcijo Г idr. Knjižnica programskega orodja 
Matlab (Statistics and Machine Learning Toolbox) vse omenjene funkcije že vsebuje (std, 
gamma, wblpdf, wblcdf). Ko kodo poženemo, dobimo za različne časovne primere različne 
grafe funkcije f(v) in F(v). Prva dva grafa rezultatov na slikah 23 in 24 prikazujeta Weibullovi 
funkciji f(v) in F(v) za vseh 12 mesecev prvega opazovanega leta, ki sta izdelana na osnovi 
tabele 8, druga dva grafa na slikah 25 in 26 pa prikazujeta Weibullovi funkciji f(v) in F(v) za 
naslednjih 12 mesecev drugega opazovanega leta, ki sta izdelana na osnovi tabele 9. Funkcije 
so vsak mesec nekoliko drugačne, saj se spreminja tudi hitrost vetra. Tak graf je rezultat letnih 
meritev hitrosti vetra (v tem primeru so meritve vsakih 10 minut), ki so v grafični obliki 
prikazani na sliki 19. 
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Slika 23: Weibullova funkcija f(v) za vsak mesec leta 2015 
 
 
Slika 24: Kumulativna Weibullova funkcija F(v) za vsak mesec leta 2015 
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Slika 25:Weibullova funkcija f(v) za vsak mesec leta 2016 
 
 
Slika 26: Weibullova funkcija F(v) za vsak mesec leta 2016 
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V nadaljevanju so Weibullove funkcije prikazane za vsak mesec posebej. Lastni Matlabov 
podprogram prikazan v Prilogi 3 je razvit, da predstavi dejanski histogram števila hitrosti ter 
histogram pogostosti hitrosti. Grafi v nadaljevanju kažejo, koliko je različnih hitrosti v 
določenem časovnem obdobju in kako pogosto se te hitrosti ponovijo. Predstavljen je tudi graf, 
ki kaže verjetnost, kolikokrat se bo določena hitrost ponovila. 
 
 
Slika 27: Weibullovi funkciji f(v) in F(v) za mesec februar leta 2015 
 
Slika 27 kaže Weibullovi funkciji verjetnosti porazdelitve f(v) ter funkcijo kumulativne 
distribucije F(v) za navedeno časovno območje. Graf prikazuje verjetnost nastopa hitrosti po 
Weibullovi funkciji. Ploščina pod grafom je enaka 1 in predstavlja popolno verjetnost. 
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Slika 28: Histogram pogostosti dejanskih izmerjenih hitrosti za mesec februar leta 2015 
 
 
Graf na sliki 28 prikazuje dejanski histogram, ki je izrisan na osnovi realnih meritev in 
označuje, kako pogosto se je določena hitrost pojavila v opazovanem časovnem obdobju. 
Resolucija je 0,1 m/s kar pomeni stopnjevanje hitrosti po eni decimalni številki. 
Zadnji graf za enako časovno obdobje na sliki 29 prikazuje histogram izdelan na osnovi 
verjetnosti, kjer so na y osi izračunane vrednosti po Weibullovi funkciji, ki povedo kolikokrat 
se je teoretično določena hitrost pojavila. 
 
 
Slika 29: Histogram pogostosti teoretično izračunanih hitrosti po Weibullu za 2. mesec leta 
2015 
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Sledijo podobni grafi za različna časovna obdobja, ki segajo v dve različni leti, po tri različne 
mesece. Vsi trije meseci so izbrani enakomerno iz celega leta in sicer na začetku, na sredini in 
pri koncu opazovanega leta. Opazimo lahko da se razmere skozi letna obdobja spreminjajo kar 
recimo pripomore k razmišljanju o učinkovitosti vetra skozi leto. S pomočjo takih podatkov je 
lažje planirati proizvodnjo električne energije in morebitne prisilne ali remontne zaustavitve.  
Slika 30 kaže Weibullovi funkciji verjetnosti porazdelitve f(v) ter funkcijo kumulativne 
distribucije F(v) za 6. mesec leta 2015. Slika 31 prikazuje dejanski histogram, ki je izrisan na 
osnovi realnih meritev in označuje, kako pogosto se je določena hitrost pojavila v 6. mesecu 
leta 2015. Slika 32 prikazuje histogram izdelan na osnovi verjetnosti, kjer so na y osi izračunane 
vrednosti po Weibullovi funkciji, ki povedo kolikokrat se teoretično pojavi določena hitrost v 
6. mesecu leta 2015. 
 
 
Slika 30: Weibull funkcije f(v) in F(v) za 6. mesec leta 2015 
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Slika 31: Histogram pogostosti dejanskih izmerjenih hitrosti za 6. mesec leta 2015 
 
 
Slika 32: Histogram pogostosti teoretično izračunanih hitrosti po Weibullu za 6. mesec leta 
2015 
 
Slika 33 kaže Weibullovi funkciji verjetnosti porazdelitve f(v) ter funkcijo kumulativne 
distribucije F(v) za 11. mesec leta 2015. Slika 34 prikazuje dejanski histogram, ki je izrisan na 
osnovi realnih meritev in označuje, kako pogosto se je določena hitrost pojavila v 11. mesecu 
leta 2015. Slika 35 prikazuje histogram izdelan na osnovi verjetnosti, kjer so na y osi izračunane 
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vrednosti po Weibullovi funkciji, ki povedo kolikokrat se teoretično pojavi določena hitrost v 
11. mesecu leta 2015. 
 
 
Slika 33: Weibull funkcije f(v) in F(v) za 11. mesec leta 2015 
 
 
Slika 34: Histogram pogostosti dejanskih izmerjenih hitrosti za 11. mesec leta 2015 
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Slika 35: Histogram pogostosti teoretično izračunanih hitrosti po Weibullu za 11. mesec leta 
2015 
 
Sledijo še tri skupine grafov skozi časovna območja drugega opazovanega leta, katere je 
zanimivo primerjati s prvim opazovanim letom. Meseci se med seboj ujemajo in seveda se 
razlikujejo tudi rezultati. Tako lahko dobimo bolj realno sliko za napoved, ki jo predvidevamo 
za tretje leto, v katerem bi morebiti hoteli zgraditi ali celo že zagnati novo četrto elektrarno.  
Slika 36 kaže Weibullovi funkciji verjetnosti porazdelitve f(v) ter funkcijo kumulativne 
distribucije F(v) za 2. mesec leta 2016. Slika 37 prikazuje dejanski histogram, ki je izrisan na 
osnovi realnih meritev in označuje, kako pogosto se je določena hitrost pojavila v 2. mesecu 
leta 2016. Slika 38 prikazuje histogram izdelan na osnovi verjetnosti, kjer so na y osi izračunane 
vrednosti po Weibullovi funkciji, ki povedo kolikokrat se teoretično pojavi določena hitrost v 
2. mesecu leta 2016. 
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Slika 36: Weibull funkcije f(v) in F(v) za 2. mesec leta 2016 
 
 
Slika 37: Histogram pogostosti dejanskih izmerjenih hitrosti za 2. mesec leta 2016 
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Slika 38: Histogram pogostosti teoretično izračunanih hitrosti po Weibullu za 2. mesec leta 
2016 
 
Slika 39 kaže Weibullovi funkciji verjetnosti porazdelitve f(v) ter funkcijo kumulativne 
distribucije F(v) za 6. mesec leta 2016. Slika 40 prikazuje dejanski histogram, ki je izrisan na 
osnovi realnih meritev in označuje, kako pogosto se je določena hitrost pojavila v 6. mesecu 
leta 2016. Slika 41 prikazuje histogram izdelan na osnovi verjetnosti, kjer so na y osi izračunane 
vrednosti po Weibullovi funkciji, ki povedo kolikokrat se teoretično pojavi določena hitrost v 
6. mesecu leta 2016. 
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Slika 39: Weibull funkcije f(v) in F(v) za 6. mesec leta 2016 
 
 
Slika 40: Histogram pogostosti dejanskih izmerjenih hitrosti za 6. mesec leta 2016 
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Slika 41: Histogram pogostosti teoretično izračunanih hitrosti po Weibullu 6. mesec leta 2016 
 
Slika 42 kaže Weibullovi funkciji verjetnosti porazdelitve f(v) ter funkcijo kumulativne 
distribucije F(v) za 11. mesec leta 2016. Slika 43 prikazuje dejanski histogram, ki je izrisan na 
osnovi realnih meritev in označuje, kako pogosto se je določena hitrost pojavila v 11. mesecu 
leta 2016. Slika 44 prikazuje histogram izdelan na osnovi verjetnosti, kjer so na y osi izračunane 
vrednosti po Weibullovi funkciji, ki povedo kolikokrat se teoretično pojavi določena hitrost v 
11. mesecu leta 2016. 
 
Slika 42: Weibull funkcije f(v) in F(v) za 11. mesec leta 2016 
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Slika 43: Histogram pogostosti dejanskih izmerjenih hitrosti za 11. mesec leta 2016 
 
 
Slika 44: Histogram pogostosti teoretično izračunanih hitrosti po Weibullu za 11. mesec leta 
2016 
 
Naslednji trije grafi na slikah 45 - 47 prikazujejo razliko mesečnih Weibullovih funkcij za prvo 
in drugo opazovano leto. Na grafih so prikazane funkcije za tri časovna obdobja skozi leto, saj 
se vremenska obdobja v letu spreminjajo.  
 
 
Izračuni in rezultati 59 
 
 
Slika 45: Weibull funkcije f(v) in F(v) za 2. mesec v obeh opazovanih letih (2015 in 2016) 
 
Slika 46: Weibull funkcije f(v) in F(v) za 6. mesec v obeh opazovanih letih (2015 in 2016) 
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Slika 47: Weibull funkcije f(v) in F(v) za 11. mesec v obeh opazovanih letih (2015 in 2016) 
 
Opazimo lahko, da se v prvih dveh primerih razmere vetra po Weibullovi funkciji precej 
spremenijo, obratno lahko vidimo, kako so bile vetrovne razmere v tretjem primeru v obeh letih 
za isti mesec nespremenjene. Tako z meritvami in rezultati dobimo nek skupek informacij skozi 
daljše časovno obdobje. Te informacije, kot so mesečne spremembe hitrosti, različne hitrosti v 
istem mesecu različnih let, najbolj vetrovni meseci, najbolj vetrovno konstantni meseci, lahko 
koristno uporabimo za napoved potenciala lokacije in vetrovnih razmer v prihodnosti. 
5.3 Napoved Weibullove porazdelitve 
Pri napovedovanju želimo iz preteklih meritev oblikovati množico podatkov, ki bo osnova za 
čim bolj natančno napoved. Seveda je poleg vremenskih razmer za napoved potrebno poznati 
tudi lastnosti VE, v primeru ko napovedujemo proizvodnjo za obstoječe ali bodoče VE za 
določeno lokacijo. Slika 48 prikazuje realno obratovalno karakteristiko VE, ki je obratovala 
nekaj let. Obratovalna karakteristika prikazuje razmerje med hitrostjo in proizvedeno električno 
moč. Na sliki je razvidno da s povečanjem hitrosti raste električna moči, vendar le do neke 
mere. Pri manjših hitrostih vetra od 0 m/s do približno 2,5 m/s VE ne proizvaja električne moči, 
saj ni dovolj vetra za zagon in konstantno vrtenje vetrnic. Prav tako VE ne proizvaja moči, ko 
hitrost prekorači varnostno mejo, ki jo določa prevelika hitrost vetra, ki je približno 22,5 m/s. 
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Na spodnjem grafu lahko opazimo da je VE v različnih mesecih imela različno zgornjo mejo, 
pri določenem obdobju je ta meja nekoliko nižja (20 m/s), nekje nekoliko višja (25 m/s). 
Prevelika hitrost elis, bi povzročila uničenje VE. Vetrno elektrarno pa omejuje tudi maksimalna 
proizvodnja, ki jo določa generator s svojim vrtenjem. Na karakteristiki je ta meja vidna kot 
odrezan vrh, ki določa maksimalno proizvodnjo VE približno 930 kW. Torej to je moč, ki jo 
VE konstantno proizvaja med hitrostjo 2,5 m/s in 22,5 m/s. 
 
 
Slika 48: Realna obratovalna karakteristika VE 
 
Tokrat si bolj kot za tri različne mesece skozi leto oglejmo kakšne so dejanske razmere in 
napoved za en mesec na sredini opazovanega leta, ki je sestavljen iz skupine podatkov prvega 
ter drugega leta (2015 in 2016). 
Na slikah 49 - 51 so grafi, kjer lahko vidimo dejansko vrednost Weibullove funkcije sestavljene 
iz realnih podatkov za tretje opazovano leto ter napoved Weibullove funkcije sestavljene iz 
prvega in drugega opazovanega leta. Več kot imamo podatkov, bolj realna bo slika napovedi. 
Prav tako je poleg mesečne napovedi prikazana tudi tedenska in dnevna napoved v primerjavi 
z dejanskimi vrednosti v časovnem obdobju istega meseca na sredini opazovanega leta, ki je 
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enako kot mesečna napoved iz podatkov iz dveh let in primerjana z dejanskimi razmerami v 
istem časovnem obdobju. 
 
 
Slika 49: Mesečna napovedana in dejanska vrednost Weibullove funkcije f(v) in F(v) v 6. 
mesecu opazovanega leta 
 
 
Slika 50: Tedenska napovedana in dejanska vrednost Weibullove funkcije f(v) in F(v) za 6. 
mesec opazovanega leta 




Slika 51: Dnevna napovedana in dejanska vrednost Weibullove funkcije f(v) in F(v) za 6 
mesec opazovanega leta 
 
Po zgornjih grafih lahko sklepamo, da je bil ta mesec v vseh letih nekoliko bolj miren z vidika 
hitrosti vetra, saj skoraj ne presegamo 15 m/s, pri dnevnem grafu celo ne presežemo 8 m/s. Na 
mesečni ravni je napaka seveda nekoliko manjša in napoved lepo sledi dejanskemu grafu, ko 
pa primerjamo tedensko in dnevno napoved lahko opazimo, da je napaka nekoliko večja, saj so 
se v krajšem časovnem območju vremenske razmere opazno bolj spreminjale. Do večje napake 
pride tudi zato, ker imamo v krajšem časovnem obdobju manj meritev kot v daljšem času. Da 
bi to bilo bolj razvidno so grafi sestavljeni iz točk, ki med seboj niso povezane v linijo. 
5.4 Napoved energije 
V tem poglavju je prikazana primerjava izračunane mesečne energije iz znanih meritev hitrosti 
vetra ter izračunane mesečne energije iz inverzne kumulativne Weibullove funkcije. Za izračun 
slednje je uporabljen računalniški podprogram razvit v Matlabu, ki je že predstavljena v Prilogi 
3 in v nekoliko preurejeni obliki v Prilogi 4. 
V tem primeru predvidevamo, da od naročnika dobimo podatke Weibullovih parametrov c in k 
ter število meritev s katerimi je bila opravljena Weibullova kumulativna funkcija. Priloga 4 





DP v =     
 
 (58) 
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 2 3 30,285 551,76P D v v=   =   (59) 
ki je v računalniškem podprogramu razvitem v Matlabu zapisana nekoliko drugače z 
prilagojenim koeficientom c. V zgornjih enačbah vidimo parametre vetrnice (D = 44 m), ki so 
poleg ostalih konstant zajete v omenjenem koeficientu c. Koeficient c je izračunan za več 
različnih primerov in je enačen s povprečjem vseh primerov, saj moramo vzeti v obzir, da pri 
napovedi v prihodnosti ne poznamo dejanskih vetrovnih razmer ampak so za le to uporabljeni 
podatki iz preteklosti.  
 VEW P t=   (60) 
Poleg dobljenih vrednosti napovedi je seveda tudi primerno med seboj primerjati napoved in 
dejansko vrednost, da bi tako ugotovili, za koliko smo zgrešili napoved. Napake lahko 
analiziramo s posebnimi metodami, ki so predstavljene v poglavju Natančnost metod za 
napovedovanje. Enostavno lahko napako napovedi Weibull funkcije v procentih izračunamo po 
enačbi: 
  100%NAPOVED DEJANSKANAPAKA
DEJANSKA
−
=   (61) 
Napako napovedi energije lahko vidimo v tabeli 10, ki je izračunana na osnovi zgornje formule. 
Pri grafih iz prejšnjega poglavja, ki govori o napovedi lahko vidimo, da je napaka očitna. Vemo, 
da na vremenske razmere vpliva veliko dejavnikov, kakor jih veliko vpliva tudi na proizvodnjo 
VE. Napako je dobro poznati in jo v naprej vedeti, saj tako lahko vemo v kakšnem razponu 
lahko pričakujemo dejanske rezultate. 
Na osnovi enačb 60 in 61 smo izračunali mesečne energije ter napake, ki so predstavljene v 
tabeli 10. 
 
Tabela 10:Izračunana dejanska in napovedana mesečna energija 
/ Leto 2015 Leto 2016 
Mesec feb. jun. nov. feb. jun. nov. 
Dejanska energija [MWh] 193,35 91,73 174,44 163,28 82,42 166,59 
Napovedana energija [MWh] 240,33 80,47 212,49 173,14 71,72 144,27 
Napaka [%] 24,3 -12,3 21,8 6,1 -12,9 -13,4 
 
Tabela 10 sice kaže večja odstopanja, ki pa se, če mesece seštejemo skupaj (+ in -), malo 
izanačijo in je v primeru daljših časovnih intervalov manj odstopanj. Pri napovedih lahko 
vidimo, da se nekateri meseci precej razlikujejo od dejanske proizvedene energije VE, kar je za 
pričakovati pri tako spreminjajočih razmerah. Nekatere napovedi so bližje dejanskim 
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vrednostim in predvidevamo lahko, da napoved mesečne energije iz Weibullove inverzne 
funkcije ne napove natančne mesečne proizvodnje, vendar daje dovolj jasno sliko, kakšne so 
bile razmere v povprečju in da se le te močno spreminjajo skozi različno časovno obdobje.  
Na slikah 52 - 54 lahko vidimo prve tri napovedane energije za leto 2015 tudi v grafični obliki. 
Prikazani so trije urejeni grafi napovedane energije glede na hitrost vetra, ki prikazujejo kakšno 
energijo bi VE proizvajala glede na določeno trenutno hitrost vetra. Opazimo lahko, da je 
proizvodnja energije pri mesecu februarju in novembru največja pri približno 15 m/s, pri 
mesecu juniju pa je proizvodnja največja pri nekoliko nižji hitrosti, saj je bila ta hitrost bolj 
pogosta ter konstantna in posledično proizvedla več energije z manjšo hitrostjo. Skupna 
proizvedena moč v mesecu juniju pa bo opazno manjša kot napoved za ostala dva meseca 
(tabela 10). Ko je hitrost vetra manjša od približno 2 m/s in večja od 22 m/s je proizvodnja nič, 
to lahko vidimo na sliki 54, kjer so bile nekatere hitrosti večje od maksimalne dovoljene hitrosti 
vetra. 
 
Slika 52: Napovedana mesečna energija za mesec februar leta 2015 
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Slika 53: Napovedana mesečna energija za mesec junij leta 2015 
 
 
Slika 54: Napovedana mesečna energija za mesec november leta 2015 
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5.5 Ocena stroškov 
Zanimalo nas je, v kolikem času, bi se nam povrnila investicija v 1 MW vetrno elektrarno. 
Investicija v izgradnjo VE je ključni del projekta, ki ga seveda želimo izpeljati z dobičkom. V 
kolikor dobro investiramo, lahko pričakujemo vračilo investicijskih stroškov in kasneje tudi 
dobiček, nasprotno nam lahko slaba investicija lahko povzroči izgubo vloženega denarja. Pri 
investiciji v VE vedno dotaknemo energetske politike in posledično okoljevarstvenih zahtev, ki 
nam lahko povzročijo obilo preglavic in časovno podaljšajo zaključek projekta, zato je 
primerno dobro načrtovati projekt, kjer je ključnega pomena pametna investicija. Glavno 
vprašanje investicije je, kolikšen je vložek in kdaj se bo le ta povrnil, kar pri velikih projektih 
lahko traja več 10 let [12]. 
Groba ocena stroškov za investicijo v 1 MW VE znaša približno 1.200.000 EUR, od tega 
približno 1.000.000 EUR za: 
- vetrnico z inštalacijo, prevozom in postavitvijo, ter  
približno 200.000 EUR za: 
- nakup zemljišča in stroški meritev vetrnega potenciala 
- razna dovoljenja in dokumentacija 
- izvedba gradbenih del in material 
- elektroinštalacija in daljinsko vodenje 
Kot določa uradni list republike Slovenije, je za proizvedeno energijo iz obnovljivih virov 
zagotovljena podpora oziroma subvencija, ki določa fiksno ceno odkupa energije neglede na 
ceno energije na električnem trgu. Cena zagotovljenega odkupa električne energije iz 
proizvodnih naprav (vetrna energija) znaša 95,38 EUR/MWh [13]. 
V vseh naslednjih izračunih smo predpostavili, da bo vetrna elektrarna vsako leto proizvedla 
enako količino električne energije kot v prvem opazovanem letu (2015). 
Najprej si poglejmo teoretični izračun letnega zaslužka, če upoštevamo 20 % izkoriščenost VE, 
kar je povprečna vrednost izkoriščenosti za VE v Sloveniji. 
Teoretični izračun letne energije: 
      VEW P η 1 MW 8760 h 0, 2 1752 MWhLetna električna t=   =   =  (62) 
Teoretični letni zaslužek: 
      W . 1752 MWh 95,38 EUR/MWh 167105,76 EUR/letoLetna subv =  =  (63) 
Kar bi pomenilo povratek investicije v: 
    1200000 EUR /167105,76 EUR/leto 7,18= letih (64) 
68 Izračuni in rezultati 
Sledi izračun, kjer so uporabljeni realni podatki proizvedene moči za izbrano lokacijo, če bi na 
njej postavili 1 MW VE. 
Skalirana dejanska letna energija:  W 1989,98 MWhLetna =  
Letni zaslužek: 
      W . 1989,98 MWh 95,38 EUR/MWh 189804,29 EUR/letoLetna subv =  =  (65) 
Kar bi pomenilo povratek investicije v: 
    1200000 EUR /189804,29 EUR/leto 6,32= letih (66) 
Poglejmo si celotno investicijo nekoliko bolj pod drobnogledom, kjer smo preračunali finance 
za naslednjih 20 let. Pri naslednjih izračunih nismo upoštevali amortizacije, ter ostalih 
obstoječih stroškov, ki znašajo mesečno približno 3.500 EUR (ena zaposlena oseba ter 
administrativni in operativni stroški). Upoštevali smo stroške letnega zavarovanja, vzdrževanja 
in popravila, kar nanese približno 30.000 EUR (Operativni stroški so približno 15 EUR na 
MWh). Med stroške smo upoštevali tudi zamenjavo elise na vetrnicah po 10. letih, kar znaša 
približno dodatnih 50.000 EUR. Vse te stroške upoštevamo pri izračunu neto denarnega toka 
(NDT), ki nam poda letno pozitivno ali negativno bilanco oziroma donos v konkretnem letu. 
Predpostavimo, da bo investitor moral po dogovoru z banko sam zagotoviti najmanj 60 % 
lastnih sredstev (obrestna mera lastnih sredstev je 7 %), da bi mu banka odobrila kredit za 
preostalih 40 % sredstev. Kredit je odobren za 10 let, z obrestno mero 5 % letno, kar nam skupaj 
z obrestno mero lastnih stroškov da 6,2 % diskontno stopnjo [12]. 
Izračun diskontne stopnje: 
 40% 5% 60% 7% 0,4 0,05 0,6 0,007 0,0062 6,2% +  =  +  = =  (67) 
Tabela 11 prikazuje vir financiranja ter porazdelitev financ. Tabela 12 pa predstavlja vir 
financiranja za obdobje 10. let, kjer so upoštevane Anuiteta, obresti ter odkupna kvota. 
Odkupna kvota je vrednost za odplačilo dolga, ki jo dobimo če od obroka odštejemo obresti. 
 
Tabela 11: Načrt odplačila kredita 
 
    OPIS Znesek % Strošek 
1 Kredit banke 480.000,00  40% 5% 
2 Lastna sredstva 720.000,00  60% 7% 
  SKUPNO: 1.200.000,00  100%   
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Tabela 12: Viri financiranja 
  Anuiteta Obresti Odkupna kvota Ostanek dolga 
1 62.162,20 24.000,00 38.162,20 441.837,80 
2 62.162,20 22.091,89 40.070,31 401.767,50 
3 62.162,20 20.088,37 42.073,82 359.693,68 
4 62.162,20 17.984,68 44.177,51 315.516,17 
5 62.162,20 15.775,81 46.386,39 269.129,78 
6 62.162,20 13.456,49 48.705,71 220.424,07 
7 62.162,20 11.021,20 51.140,99 169.283,08 
8 62.162,20 8.464,15 53.698,04 115.585,04 
9 62.162,20 5.779,25 56.382,94 59.202,09 
10 62.162,20 2.960,10 59.202,09 0,00 
 
Tabela 13 prikazuje finančni kriteriji za 20 letno investicijo, kjer NDT pomeni neto denarni tok, 
disk.f. pomeni diskontni faktor (preračunan iz diskontne stopnje), NSV, ki pomeni neto sedanja 
vrednost, ter kumulativa, ki predstavlja sprotni seštevek dobička. Letni dobiček je preračunan 
iz dejanske proizvedene energije skalirane na 1 MW vetrno elektrarno s predpostavko, da bo 
vsako leto (od 20 let) dobiček od proizvedene energije enak. 
 
Tabela 13: Predviden finančni plan (za primer subvencioniranja) 
LETO   NDT   disk.f.   SV   Kumulativa  
2016 -  1.200.000,00                 1,00     -  1.200.000,00     -  1.200.000,00     
2017       135.804,29                 0,94            127.875,98     -  1.072.124,02     
2018       137.712,40                 0,89            122.102,35     -     950.021,67     
2019       139.715,92                 0,83            116.646,67     -     833.375,01     
2020       141.819,61                 0,79            111.490,59     -     721.884,42     
2021       144.028,48                 0,74            106.616,84     -     615.267,58     
2022       146.347,80                 0,70            102.009,14     -     513.258,44     
2023       148.783,09                 0,66              97.652,18     -     415.606,26     
2024       151.340,14                 0,62              93.531,52     -     322.074,74     
2025       154.025,04                 0,58              89.633,57     -     232.441,17     
2026       106.844,19                 0,55              58.547,15     -     173.894,03     
2027       159.804,29                 0,52              82.455,33     -       91.438,69     
2028       159.804,29                 0,49              77.641,56     -       13.797,14     
2029       159.804,29                 0,46              73.108,81             59.311,67     
2030       159.804,29                 0,43              68.840,69           128.152,36     
2031       159.804,29                 0,41              64.821,74           192.974,10     
2032       159.804,29                 0,38              61.037,42           254.011,52     
2033       159.804,29                 0,36              57.474,03           311.485,55     
2034       159.804,29                 0,34              54.118,67           365.604,22     
2035       159.804,29                 0,32              50.959,20           416.563,42     
 NSV:   €       416.563,42    
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V tem primeru smo izračunali vrednost notranje donosne stopnje ISD = 10,24 %, kar kaže na 
dober faktor donosnosti. 
Iz rezultatov je razvidno, da se investicija povrne med 13. in 14. letom, kar je nekoliko bolj 
realna ocena kot pri grobi oceni stroškov kjer smo investicijo povrnili že v manj kot 10 letih. 
Seveda je to zaradi bolj realnih predpostavk in upoštevanja nekaterih ključnih faktorjev, ki 
povečajo stroške in podaljšajo vračilo investicije. Če bi dodatno upoštevali še katere druge 
stroške, bi se obdobje povračila še nekoliko povečalo. Opazimo lahko, da v preostalih 6. letih 
ustvarimo nek zaslužek, ki se giblje okoli pol milijona eurov. Za investicijo, ki se povrne prej 
kot v 15. letih lahko rečemo da je upravičena, sploh v primeru obnovljivih virov električne 




Slika 55: Kumulativa (za primer subvencioniranja) 
 
Vsi zgornji izračuni so na osnovi subvencioniranja, ki je za velik faktor večja od cene na borzi 
električne energije. Prav zaradi tega je zanimivo primerjati dobiček in vračilo investicije med 
subvencionirano prodajo proizvedene električne energije in prodajo na trgu električne energije, 
kjer se cene seveda razlikujejo. Na trgu električne energije se cene spreminjajo na urni ravni in 
variirajo iz leta v leto drugače. Cena električne energije je odvisna od tega, ali imamo zaprto ali 
odprto pogodbo na trgu, če trgujemo dan v naprej ali znotraj dneva ali pa trgujemo terminsko. 
Terminsko trgovanje pomeni, da električno energijo proizvedeno v daljšem časovnem obdobju 
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proizvedeno energijo. V tem primeru smo lahko deležni tudi penalov, v kolikor ne izpolnimo 
pogoja zagotovljene proizvedene električne energije, v nasprotnem primeru lahko višek 
energije prodamo kot bolje plačano vršno energijo. Za sodelovanje na trgu električne energije 
je veliko različnih načinov prodaje proizvedene energije, ki jih je potrebno strateško preučiti in 
predvidevati kje je iz finančnega vidika največji dobiček in kje so tveganja minimalna. V 
Sloveniji lahko s proizvedeno energijo trgujemo na Slovenski borzi električne energije BSP 
energetska borza. Za naše opazovano leto, kjer je bila letna proizvedena energija 1.989,98 
MWh, bi povprečna letna cena električne energije na trgu znašala 41,41 EUR/MWh kar je 
veliko manj od subvencije, zato bo vračilo investicije trajalo precej dlje [14]. 
Ponovimo izračun, kjer so uporabljene realni podatki proizvedene moči za izbrano lokacijo, če 
bi na njej postavili 1 MW VE. 
Skalirana dejanska letna energija:  W 1989,98 MWhLetna =  
Letni zaslužek: 
      W . 1989,98 MWh 41,41 EUR/MWh 82405,07 EUR/letoLetna subv =  =  (68) 
Kar bi pomenilo povratek investicije v: 
    1200000 EUR / 82405,07 EUR/leto 14,56= letih (69) 
Kot smo lahko pričakovali, bo vračilo investicije s prodajo energije na trgu električne energije 
v primerjavi s subvencionirano prodajo trajalo veliko dlje zaradi veliko nižje cene na MWh. 
Vemo, da je zgornji izračun zelo na grobo, vendar lahko predpostavimo, da se bo prav tako 
časovno obdobje povračila investicije precej povečalo tudi za nekoliko bolj podroben izračun, 
kjer smo upoštevali nekaj več ključnih faktorjev (dodatni stalni stroški, davek na kredit, itd). 
Za ta primer ostajata načrt odplačila kredita (tabela 11) in vir financiranja (tabela 12) enaka z 
10 letnim kreditom, upoštevali smo le, da bi bil letni zaslužek proizvedene energije prodane na 
trgu 82.405,07 EUR/leto. Poglejmo si predviden finančni plan s spremenjenim letnim 
zaslužkom, ki je prikazan v tabeli 14, tokrat za 30 letno investicijo. Tokrat smo časovno obdobje 
investicije nekoliko podaljšali, saj po 20 letih povrnemo le dobro tretjino začetnega vložka in 
tako lahko predpostavimo, da se v tem primeru časovno obdobje povračila celotne investicije 
močno poveča. Tako kot v prvem primeru smo upoštevali strošek zamenjave elise po 10 letih, 
ki znaša dodatnih 50.000 EUR (leto 2026).  
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Tabela 14: Predviden finančni plan (za primer prodaje na trgu električne energije) 
LETO   NDT   disk.f.   SV   Kumulativa  
2016 -  1.200.000,00                 1,00     -  1.200.000,00     -  1.200.000,00     
2017         28.405,07                 0,94              26.746,77     -  1.173.253,23     
2018         30.313,18                 0,89              26.877,10     -  1.146.376,13     
2019         32.316,70                 0,83              26.980,71     -  1.119.395,42     
2020         34.420,39                 0,79              27.059,37     -  1.092.336,05     
2021         36.629,26                 0,74              27.114,75     -  1.065.221,30     
2022         38.948,58                 0,70              27.148,42     -  1.038.072,88     
2023         41.383,87                 0,66              27.161,86     -  1.010.911,02     
2024         43.940,92                 0,62              27.156,45     -     983.754,57     
2025         46.625,82                 0,58              27.133,50     -     956.621,07     
2026 -            555,03                 0,55     -            304,14     -     956.925,21     
2027         52.405,07                 0,52              27.039,81     -     929.885,41     
2028         52.405,07                 0,49              25.461,21     -     904.424,19     
2029         52.405,07                 0,46              23.974,78     -     880.449,41     
2030         52.405,07                 0,43              22.575,12     -     857.874,29     
2031         52.405,07                 0,41              21.257,18     -     836.617,12     
2032         52.405,07                 0,38              20.016,17     -     816.600,95     
2033         52.405,07                 0,36              18.847,62     -     797.753,33     
2034         52.405,07                 0,34              17.747,29     -     780.006,04     
2035         52.405,07                 0,32              16.711,19     -     763.294,84     
2036         52.405,07                 0,30              15.735,59     -     747.559,26     
2037         52.405,07                 0,28              14.816,94     -     732.742,32     
2038         52.405,07                 0,27              13.951,92     -     718.790,40     
2039         52.405,07                 0,25              13.137,40     -     705.653,00     
2040         52.405,07                 0,24              12.370,43     -     693.282,57     
2041         52.405,07                 0,22              11.648,24     -     681.634,32     
2042         52.405,07                 0,21              10.968,21     -     670.666,11     
2043         52.405,07                 0,20              10.327,88     -     660.338,23     
2044         52.405,07                 0,19                9.724,94     -     650.613,29     
2045         52.405,07                 0,17                9.157,19     -     641.456,10     
 NSV:   €      (763.294,84)   
 
V tem primeru smo izračunali vrednost notranje donosne stopnje ISD = -3,41 %, kar kaže, da 
ni donosna. 
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Poglejmo si zgornje rezultate za drugi primer tudi v grafični obliki, ki jih prikazuje slika 56. 
 
 
Slika 56: Kumulativa (za primer prodaje na trgu električne energije) 
 
Taki rezultati so pričakovani, neto denarni tok je vsa leta veliko nižji (od prejšnjega primera) in 
kot vidimo tudi po 30. letih ne odplačamo niti polovico začetne investicije, kar lahko označimo 
kot neupravičena investicija. Drugače rečeno, se za tak primer z eno vetrno elektrarno nazivne 
moči 1 MW nikakor ne obrestuje prodajati proizvedene energije na trgu električne energije. 
Verjetno bi VE prej dosegla svojo življenjsko dobo, kot bi povrnili celotno investicijo. Prav 
zaradi tega obstaja subvencija, ki podpira manjše podjetnike, da ne glede na visoke stroške in 
poznim vračilom investicije pri izvajanju takih projektov, kar spodbuja gradnjo elektrarn iz 

















Veter vsebuje veliko kinetične energije in posledično električne energije, ki jo proizvede vetrna 
elektrarna. Eden od pogojev za postavitev vetrne elektrarne je močan stabilen veter, ki je vedno 
nepredvidljiv, sploh v prihodnosti. Če bodoče vremenske razmere znamo kar se da natančno 
napovedati, lahko bolje ocenimo upravičenost gradnje vetrne elektrarne. Vremenske razmere 
lahko predvidevamo na različne načine z različnimi metodami, ki so koristne za različna 
časovna obdobja. Z znanimi vremenskimi razmerami se lahko odločimo za lokacijo in tip 
vetrnice, ki jo želimo postaviti. Znana hitrost vetra nam poleg predvidene energije poda tudi 
velikost oziroma moč vetrnice, ki je odvisna od investicije. Nekatere metode so tehnično bolj 
zahtevne in posledično bolj natančne za določeno časovno obdobje. Weibull funkcija je 
vsesplošna in primerna za napovedovanje razmer v različnih časovnih obdobjih, kar pa ji 
zmanjša natančnost napovedi. Z raziskavo metod za napovedovanje količine električne energije 
pridobljene v vetrni elektrarni smo opravičili namen naloge in tako predstavili koristno napoved 
z Weibullovo funkcijo. Oceno napovedi smo primerjali z dejansko količino proizvedene 
električne energije in rezultate prikazati na različnih grafičnih prikazih. Poleg napovedi nam 
določene metode in različne funkcije pomagajo analizirati tudi trenutno stanje vremenskih 
razmer, kar je uporabno pri analizi trenutnega stanja vetrne elektrarne (rotorska hitrost, 
minimalne in maksimalne vrednosti hitrosti in moči idr.). Celotno teoretična področje je pokrito 
s praktičnimi primeri iz realne vetrne elektrarne. Večina problemov se je pojavila pri obdelavi 
podatkov, ki so težko dostopni in zaupne narave. Možnosti za nadaljevanje takega dela so v 
prvi vrsti primerjanje dobljenih rezultatov pridobljenih z drugo vrsto napovedovalnih metod, 
ter napoved razmer za isto lokacijo z drugačno VE. Zanimivo bi bilo izkoristiti vse 
predstavljene podatke in rezultate tudi za simulacijo polja vetrnih elektrarn na taki lokaciji. Med 
samim napovedovanjem, smo se želeli dotakniti tudi financiranja investicije v VE, ki 
predstavlja pomemben parameter pri načrtovanju projekta. Poleg napovedovanja vetrovnih 
razmer, je v delu prikazana napoved investicije za daljše časovno obdobje z uporabo kredita. 
Preučili smo ekonomsko upravičenost investicije v vetrno elektrarno in jo komentirali za 
različne primere. Predstavljena sta dva primera, pri kateri je prvi narejen za subvencionirano 
ceno odkupa električne energije in kjer je drugi narejen z upoštevanjem prodaje proizvedene 
električne energije na borzi električne energije. Rezultati kažejo, da se investicija v vetrne 
elektrarne splača ob visoki subvenciji, ki bistveno presega ceno na trgu z električno energijo.  
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Po drugi strani pa rezultati kažejo, da se investicija v vetrno energijo, ki jo prodajamo po cenah, 
ki jih dosežemo na borzi z električno energijo, ne izplača.  
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7.1 Priloga 1 
Računalniški podprogram razvit v Matlabu za izračun parametrov k in c 
 
 
V celotnem besedilu so pred decimalnimi števili uporabljene decimalne vejice, na slikah pa 
lahko vidimo, da se v računalniškem podprogramu razvitem v Matlabu decimalna števila 
ločujejo s piko. 
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7.2 Priloga 2 





7.3 Priloga 3 




7.4 Priloga 4 
Računalniški podprogram razvit v Matlabu za izračun mesečne energije iz inverzne 
kumulativne Weibullove funkcije 
 
